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Uvod

Tato prace popisuje vyuziti matematickych metod ke stanoveni prognoézy paci-
entt v Ceské republice trpici folikuldrnim lymfomem. Ve spolupréci s prof. MUDr.
Vitem Prochdzkou, Ph.D, a Kooperativn{ lymfomovou skupinou CR méme moznost
analyzovat data pacientu a aplikovat teorii bayesovskych siti na vytvoreni pre-
dikéniho modelu pro pacienty trpici touto nemoci.

,Folikuldrni lymfom typicky postihuje lymfatické uzliny. Toto nadorové one-
mocnéni predstavuje v Ceské republice druhy nejcastéjsi maligni lymfom a po-
zornost si zaslouzi také pestrosti klinickych projevu a velmi rozdilnou prognézou
nemocnych.”[1] Zhruba 20 % lid{ s touto diagnézou dostane progresi, relaps ne-
moci, nebo zemfe do 2 let od diagnozy. Proto je potfebné tyto pacienty identifi-
kovat pti pocatecni 1écbé ke stanoveni spravné terapeutické strategie.

Lékati v této oblasti vyuzivaji klasické metody jako je logistickd regrese a
také specialné navrzené prognostické indexy, které jsou oblibeny diky své jedno-
duchosti. Navrhujeme pouziti alternativni metody bayesovskych siti. Bayesovské
sité jsou grafickymi reprezentacemi znalosti s intuitivni strukturou a parametry.
Patti do skupiny pravdépodobnostnich grafickych modelu a jsou hojné vyuzivany
v mnoha odvétvi a pro ruzné vyuziti[5], jako napiiklad uméld inteligence|[2], roz-
poznavéani vzorcu[3], klasifikace[2] a zpracovéni obrazu[4].

Hlavni vlastnosti bayesovskych siti, diky kterym zaznamenaly zvySenou popu-
laritu v poslednich letech jsou, zZe je jejich matematicky zaklad dusledné ovéren,
prirozené se dokazi vyporadat s nejistotou, kterou modeluji pomoci sdruzeného
pravdépodobnostniho rozdéleni. A diky jejich grafickému zobrazeni jsou pocho-

pitelné a vyuzivaji lokalnost v reprezentaci znalosti a béhem inference. Dalsi
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vyhodou je jejich vyuziti pro predikei nebo také pro deskriptivni modely.[(]
Préce je rozdélena na teoretickou ¢ast a praktickou ¢ést. V teoretické césti je

cilem:

e Shrnout klasické prognostické metody - Konkrétné model logistické regrese,
ktery je stru¢né predstaven v kapitole 1.2.1. Dale také model PRIMA pro-
gnosticky index, coz je jednoduchy rozhodovaci strom, ktery se vyuziva
k identifikaci drovné rizika pacienta. Tento index je predstaven v kapitole

1.2.2.
e Predstavit bayesovské site:

— vytvareni siti - Tato cast je rozdélena na 2 ¢asti, a to na vytvareni
struktury sité (kapitola 1.3.3), a stanoveni parametru sité k vybrané

struktufe (kapitola 1.3.4).

— inferenci - Vyuziti bayesovské sité k inferenci je predvedeno na ilu-

stracnim ptikladé v kapitole 1.3.2.
— predikei - Vyuziti a porovnani bayesovské sité k predikci vybranych

dat je ukazano v praktické ¢asti této prace.

Prakticka ¢ast je vénovana zpracovanim vybranych dat, které nam byly po-
skytnuty p. Prochazkou. Tato data jsou pouzita ke splnéni cilu praktické casti,

kterymi jsou:
e Sestavit model:

— Logistické regrese - Tento model je predstaven v kapitole 2.2.
— PRIMA-PI - Tento model je ukazan v kapitole 2.3.

— Bayesovské sité - Findlni model, ale i jiné typy siti jsou predstaveny v

kapitole 2.4.

e Srovnat modely pii predikci EFS24 (Event-free survival at 24 months from

diagnosis) na vybranych datech - Toto srovnéni lze najit v kapitole 2.16.

13



Motivace

Tato préce je zamérena na predikci prognozy pacientu s folikuldrnim lym-
fomem v Ceské republice. , Lymfom je obecné oznaéeni pro nddorové onemocnéni
lymfatického systému. Jako lymfomy se oznacuji nadory, které pochazeji z jed-
noho druhu bilych krvinek, nazyvaného lymfocyty”. [7] Vice o folikuldrnim lym-
fomu se lze docist v [1]. Tato data byla poskytnuta Ceskou Kooperaticni lymfo-
movou skupinou (,,Jednd se o sdruzeni lékaiu a dalsich pracovniku zabyvajicich
se diagnostikou, 1é¢bou a vyzkumem v oblasti malignich lymfomu.” [8]) Cilem
je analyzovat tato data a nalézt vhodné modely k predikci prognézy proménné
EFS24 (Event-free survival 24), kterd iika, zda dany pacient do dvou let (24
meésici): zemfel, nebo prodélal progresi (Sifeni, zhorseni ¢i rust nddoru), nebo
relaps (opétovny vyskyt symptomu nemoci po obdobi zlepseni). Analyzovany
datovy soubor obsahuje dalsich 17 proménnych, které jsou v nasledujici tabulce

1 popsany k seznameni ¢tenare s touto problematikou.
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Proménna Vysvétleni

Pohlavi pohlavi - Zena, muz

Vék vék v letech pfi 1. diagnoze

pozorovatelné systémové piiznaky pacienta (Gbytek hmotnosti,

Gelkensspifenaky horecky apod.): Ano, Ne

Velikost tumoru velikost nejvétiiho tumoru: 0-10+

Stupen lymfomu stupen lymfomu - FL1, FL2, FL1-2, FL3A

Kostni dien infiltrace kostni dfené lymfomem: Ano, Ne

Postizené extranodalni lokalizace pocet mimo uzlinowych vyskyty lymfomu: 0-2+
Nodalni lokalizace pocet uzlinovych vyskytd lymfomu: 0-9+

Klinicke stadium stadium nemoci podle Ann Arbor klasifikace: |, 1I, Ill, IV
Performance status dle ECOG status dle ECOG klasifikace: 0 az 4

typ provedené chemoterapie: R-chop, R-cop, Bendamustine,

Chemoterapie : =
P Intensive, Fludarabine

BZm hodnota Beta-2-mikroglobulin z krevniho vzorku
Leukocyty hodnota leukocyth z krevniho vzorku

Lymfocyty hodnota lymfocytd z krevniho vzorku
Trombocyty hodnota trombocytt z krevniho vzorku
Hemoglobin hodnota hemoglobinu z krevniho vzorku

hodnota LDH (laktatdehydrogenaza) z krevniho vzorku vy53i nez

LDH vy35i nei norma
vy norma: Ano, Ne

EF524 udalost (smrt, progrese, relapse) do dvou let od diagnodzy: Ano, Ne

Tabulka 1: Nazev a vysvétleni proménnych vyskytujicich se v této praci
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Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

V této kapitole se struéné sezndmime s klasickymi metodami vyuzivanymi
k predikci prognézy pro leukemické pacienty. Presnéji s modelem logistické re-
grese a PRIMA prognostickym indexem. Velkd ¢éast této kapitoly se bude zabyvat
hlavnim tématem této prace, bayesovskym sitim, u kterych se seznamime hlavné
s jejich konstrukei z dat a vyuzitim pro klasifikaci. Tyto znalosti ndm poslouzi
k vytvoreni a porovnani modelu ke stanoveni prognézy pacientu s folikularnim

lymfomem na poskytnutych datech.

1.1. Klasifika¢ni dloha a jeji hodnoceni

Jako prvni je potfeba se seznamit s typem 1lohy, kterym se tato prace zabyva,
a to je klasifika¢ni 1iloha. Tato 1loha klasifikuje vybranou proménnou do urcité
z hodnot (kategorii), kterych muze nabyvat, na zdkladé predlozenych hodnot
vysveétlujicich proménnych, tedy téch ostatnich. Zakladnim typem je binarni kla-
sifikace, kde vysledek je 0 nebo 1, nebo také ANO nebo NE. Takovou to tlohu si
muzeme predstavit jako otazku, jak podle vysky, vahy a délky vlasu dokazeme
posoudit zda popisovana osoba je muz Ci zena. S timto typem tlohy se budeme
zabyvat. Cerpano z [9].

Zajima nas tedy klasifikace dichotomické proménné. Ostatni proménné mo-
hou byt kategorické ¢i kvantitativni. Nékteré algoritmy stanovi ptimo tfidu kla-

sifikace, napt. algoritmus k-nejblizsich sousedu, a nékteré modeluji hodnotu mezi
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0 a 1, jako logistickd regrese. Pti této moznosti se na zdkladé vybraného algo-
ritmu a hodnot vysvétlujicich proménnych vypocitd hodnota mezi 0 a 1, ktera
predstavuje odhad pravdépodobnosti, ze pozorovani nabyva hodnoty 1. Poté se
stanovi prah, podle kterého se vypoctené hodnoty klasifikuji jako 0 nebo 1. Diky
tomu se muze sestavit matice zameén, kterd je zobrazena na obrazku 1.1, kde
vidime kontingenc¢ni tabulku pro skute¢né hodnoty a pro predikované hodnoty. V
tabulce jsou oznaceny mnozstvi pozorovani, které odpovidaji vysledkim modelu

a skutecnosti. S témito mnozstvimi se pracuje v nasledujicich méfitkach.

Skuteéné hodnoty

1 0
True False
1 L e
Predikované Positives | Positives
hodnoty 0 False True

Negatives | Negatives

Z Positives | Negatives

Tabulka 1.1: Matice zamén
V praktické casti jsou pouzita tato porovnavajici méritka:

e Presnost, accuracy, je celkové mnozstvi spravné identifikovanych na cel-

kovém mnozstvi pozorovani:

TP+ TN

Accuracy = PN (1.1)

e Citlivost, senzitivita, také true positive rate (TPR), kterd vyjadiuje podil
spravné pozitivné identifikovanych na celkovém poctu vsech skuteéné pozi-

tivnich:
TP

Sesitivity = TPR = recall = TPIFN

(1.2)

e Specificnost, specificity, také true negative rate (TNR), kterda vyjadiuje

pomér spravné negativné identifikovanych na celkovém poctu vsech skutecné
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negativnich:

TN

(1.3)
e Precision, kterd vyjadiuje podil spravné pozitivné identifikovanych na cel-
kovém mnozstvi pozitivné oznacenych vybranym modelem:

TP
Precision = ————— 1.4
recision = —FP (1.4)
e Mira falesné pozitivnich vysledku, FPR, ktera vyjadtuje podil falesné po-

zitivnich na celkovém poctu vSech skutecné negativnich:

FpP
e F'1 skore
P19 prec?’s?'on x recall P prec.is'@'on * sensi'ti.m.ty (1.6)
precision + recall precision + sensitivity

Jak jde z jasného popisu vidét, tak kazdé z téchto méritek ma ruzné vyhody
a nevyhody, predevsim nam kazdé z nich poskytuje lehce odlisnou informaci o
modelu. Obecné je cileno k vysoké presnosti, ta u nékterych pripadii, kdy nejsou
klasifikované tridy symetricky rozdéleny, muze zpusobit nespravné posuzovani
se pozornost upira spiSe k citlivosti, ktera je ale negativné korelovana se spe-
cificnosti v zavislosti na volbé prahové hodnoty. Vzdy tedy zalezi na povaze tlohy,
a je dobré se divat na vice méritek.

Déle je pouzivan ROC graf (receiver operating characteristics), pomérné bézné
uzivany v lékarském rozhodovani a jinych doménéch datové analyzy a strojového
uceni. ROC graf je dvoudimenzionalni graf, kde je hodnota citlivosti vynesena
na osu Y a hodnota miry falesné pozitivnich vysledku je vynesena na osu X.
U algoritmi, u kterych je vystupem 0 nebo 1 je vystupem pouze jedna matice
zdmeén, a po vypocitani hodnoty citlivosti a FPR je vystupem jeden bod v pro-

storu ROC grafu. V ptipadé algoritmu, u kterych je vystupem hodnota mezi 0
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a 1 jsou vypocitany zminované hodnoty TPR a FPR pro matice zdmén pro pra-
hové hodnoty od 0 do 1. Vznika kiivka z bodu [0;0] do bodu [1;1]. Bod [0;0] na
vzniklé kiivece predstavuje klasifikator, ktery vsechny hodnoty uréil jako 0. Bod
[1;1] naopak uréil vsechny jako 1. Bod [0;1] je nejlepsi vysledek, jelikoz vyhodnotil
vSechny hodnoty spravné. Citlivost se v tomto bodé rovna 1, tedy False Negatives
neobsahuje zadné pozorovani. FPR se rovna 0, takze False positives neobsahuje
zadné pozorovani. S timto grafem je spojena hodnota AUC, area under the ROC
curve, kterd vypocita plochu pod kiivkou. Tato hodnota slouzi k porovnani kla-
sifikatortu. Nejlepsi mozna hodnota je 1, kterd jde z bodu [0;0] do [0;1] a poté do
[1;1]. Hodnota 0,5 udavé diagonélni kiivku z bodu [0;0] do [1;1], kterd odpovida
ndhodnému klasifikdtoru. Piiklad takovéto ROC krivky s vypoc¢itanou hodnotou
AUC je uvedena na obrézku 1.1. Vice ohledné ROC grafu lze nalézt v [9].

ROC curves

(= =

© |

o
2
B T
© o
=
Q
a
© <
2 o
- AUC: 0.671

AUC: 0.68¢
™ —
o
= Logistic regression
g N - Augmented naive Bayes network

\ T T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0

False positive rate

Obrazek 1.1: ROC ktivka
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1.2. Klasické modely

Velmi vyuzivanymi metodami ke stanoveni prognoézy leukemickych pacientu
jsou dnes: model logistické regrese a jednodussi model PRIMA prognosticky index

(PRIMA-PI). Tyto metody si ve strucnosti predstavime.

1.2.1. Logisticka regrese

Logistickd regrese je celosvétové vyuzivana metoda ke klasifikaci v mnoha
oborech. Je to stald metoda, které dosahuje dobrych vysledku i v porovnanim s
novymi efektivnimi modely. Slouzi tak casto jako tzv. benchmark, takze se casto

vyuzivé k porovnani. Cerpéno z [10].

Sance a pomér Sanci

Pravdépodobnost udalosti se da vyjadrit mnoha zpusoby, Sance udélosti vy-
jadruje podil ocekavanych cetnosti, ze udélost nastane, oproti ocekdvanym cetnos-
tem, ze udalost nenastane. Tento pomér je vyuzivan ke preméné linedrniho re-
gresniho modelu do modelu logistické regrese. Pokud p je pravdépodobnost udélosti,

tak O je Ssance této udalosti.

0O=—0 (L.7)

Pokud je O vétsi nez 1, tak je pravdépodobnost p > 0.5, a naopak. Hlavnim
vyuziti Sance je pti porovnavani dvou dichotomickych proménnych, coz je ilu-

strovano na nasledujicim piikladu.

Priklad 1.2.1 Mdme dvée proménné: zdravotni stav a kurdk. Tyto hodnoty nabyjvaji
dvou kategorii, jak je zobrazeno v kontingencni tabulce na obrazku 1.2.

V tabulce je vypocitand také Sance infarktu pro kurdky, nekurdky a vsechny

pozorovani. Pomér sanci pro kurdky a nekurdky je % = 6.77. Takze lze rici, Ze

kurak md 6,77 krat vétsi sanci, Ze dostane infarkt nez nekurdk.
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Kurak Nekuiak b
Infarkt 39 16 o
Zdravy 12 33 45
2 2 49 100
|:f1r::u 39/12=3.2516/33=0.48 | 55/45=1.22

Tabulka 1.2: Kontingenéni tabulka pro proménné zdravotni stav a kuidk

Stejné jako pravdépodobnost, tak Sance je ohranicend nulou. Na druhou stranu

neni ohranic¢ena zprava.

Model logistické regrese

Logisticka regrese je vyuzivana k modelovani sttedni hodnoty dichotomické
zavislé proménné pomoci nezavislych nahodnych proménnych Xy, ..., X;. Také
je vyuzivana ke klasifikaci. Vystup linearni regrese muze nabyvat jakékoliv realné
hodnoty. Pro klasifikaci je potfebna hodnota mezi 0 a 1. Proto v modelu logis-
tické regrese je pravdépodobnost, ktera je ohranicend nulou a jednickou, trans-
formovana do Sance, ¢imz se odstrani horni hranice a transformovanim loga-

ritmem se odstrani i dolni hranice. Poté je vysledek modelovan linearni funkci

vysvétlujicich proménnych. Logisticky model vypada néasledovneé:

log[l Pi

} =a+ iz + Baio + - - + BrTik, (1-8)

i
kde p; je pravdépodobnost, ze y; = 1. Hodnoty vysvétlovanych proménnych, tedy
x; mohou byt kvantitativni nebo to mohou byt umélé proménné, které nabyvaji

hodnot 0 nebo 1. Z rovnice se da vyjadrit p;:

1
14 exp(—a — Bz — Potiz — - - . — Brik)

Di (1.9)

Vysledné ¢islo bude pro jakékoliv hodnoty 3; a x; mezi 0 a 1, coz je cilena vlast-
nost. Parametry modelu jsou vypocitany metodou maximélni vérohodnosti, coz
znamend nalézt mnozinu parametru, pro které je pravdépodobnost pozorovanych
dat nejveétsi.
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Model logistické regrese je velmi Siroce popsan v literatute, proto se jim dal

nebudeme zabyvat.

1.2.2. PRIMA-PI

PRIMA - prognostic index, popsan v [11], udéavé jednoduchym zpusobem ka-
tegorii rizika pacienta pomoci dvou proménnych, a to B2m a kostni diené. Model
roztazuje pacienty do kategorie: nizké, stredni a vysoké riziko. U téchto kategorii
je pak stanovena pravdépodobnost vyskytu uddlosti, kterda je stanovena podle
kontrolni skupiny jako jeji frekvence.

Model je postaven jako rozhodovaci strom s korfenem proménné B2m. Pro
vybér téchto dvou proménnych byla provedena analyza dat, ktera urcila 5 statis-
ticky vyznamnych proménnych: pohlavi, LDH, kostni dierni, hemoglobin a B2m.
Tyto proménné byly uvazovany do stavby rozhodovaciho stromu o maximalni
hloubce 2. Jako optimalni vysel pravé dany rozhodovaci strom s B2m a kostni
dieni, ktery je zobrazen na obrazku 1.2.

Vypocet kategorie rizika probihd jednoduse tak, ze se podivame na pacientovu
hodnotu B2m a pokud je vyssi nez 3, tak pacient spada do kategorie vysokého
rizika. Pokud je rovna nebo nizsi nez 3, tak se podivame na hodnotu kostni diené.
Pokud ma& pacient postizenou kostni dien tak spada do stiedniho rizika, a pokud
ji nemé postizenou tak spada do nizkého rizika. Takze pacienti s hodnotou B2m
vysSi nez 3 jsou ve vysokém riziku, pacienti s hodnotou B2m nizsi nebo rovna 3 a
postizenou kostni dieni jsou ve stfednim riziku a pacienti s hodnotou B2m nizsi
nebo rovna 3 a nepostizenou kostni dfeni jsou v nizkém riziku.

Tento index je podle vyzkumu korelovan s proménnou EFS24. Vyzkum dospél
k zavéru, ze PRIMA prognosticky index je stejné vypovidajici jako do té doby
nejvyuzivanéjsi index FLIPI a vykonnéjsi nez index LDH+B2m. Jako nejvétsi
vyhoda tohoto indexu je jeho jednoduchost v rutinni klinické praxi, ktera plyne

z potieby znat hodnoty pouze 2 proménnych.
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Obrazek 1.2: Rozhodovaci strom vyuzivany ke stanoveni PRIMA-PI, [11]
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1.3. Bayesovské sité jako pravdépodobnostni gra-
ficky model

Pravdépodobnostni grafické modely umoznuji zachyceni nejistoty, ktera se vy-
skytuje ve vétsiné systémech realnych aplikaci, které se snazime pochopit. Praci
s nejistotou se vétsinou nevyhneme, jelikoz vétsiny stavu systému nelze presné
zméfit. Bud je opravdovy stav nezjistitelny nebo hodnoty mohou byt nepiesné
kvuli chybé méreni. [12]

Tyto modely umoznuji transformovat slozity systém do kompaktnéjsi formy
diky pochopeni nezavislosti a zavislosti vztaht mezi proménnymi v systému. Tato
schopnost déle usnadnuje proces inference. Modely jsou aplikované v ruznych
odvéetvi, jako naptiklad: diagndza, expertni systémy, planovaci systémy, data
analyza a kontrola. Modely jsou sestaveny z kvalitativni a kvantitativni kom-
ponenty. Kvalitativni komponenta predstavuje strukturu grafu, ktera zobrazuje
unikatnim pristupem podminéné nezavislosti mezi proménnymi. Kvantitativni
komponenta predstavuje mnozinu parametru v modelu ptislusici vybrané strukture

grafu.[13] V této kapitole bylo vychdzeno zejména z [12], [11], [15] a [10].

1.3.1. Graf

Graf G = (X, V) zde predstavuje reprezentaci struktury dat. Je to soubor
uzlu a soubor hran, kde jsou uzly propojeny hranami. Soubor uzlu predstavuje
mnozinu nadhodnych veli¢in vstupujici do modelu, X = {Xj,..., X;}. Nahodné
veli¢iny jsou veli¢iny, které vlivem nahodnych c¢initeli nabyvaji ruznych hod-
not. Hrany mohou byt orientované nebo neorientované a tvoii soubor dvojic
VU, kde dvojice mohou byt X; < X;, X; — X; nebo X; — X, pro X;, X; €
X,i1 < j. Jelikoz strukturou bayesovské sité je orientovany acyklicky graf, tak
dale budeme ptredpokladat pouze prvni dvé moznosti. Smérové Sipky reprezen-
tuji pfimé stochastické zavislosti mezi proménnymi. Jestlize nejsou mezi dvéma
proménnymi Sipky, tak to znamen4, Ze jsou proménné bud marginilné nezavislé

nebo podminéné nezavislé. Pokud X; < Xj, tak se X; oznacuje jako potomek X
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a X, jako rodi¢ X;. Stupen uzlu oznacuje celkové mnozstvi hran, na kterych se

podili. Stupen grafu je nejvyssi hodnota stupné uzlu. [12]

Orientovany acyklicky graf (DAG)

Orientovany acyklicky graf je tvofen pouze orientovanymi hranami a zadna
cesta netvoii cyklus. Cyklus v grafu G je ptima cesta Xy,..., Xg, kde X; = X}.
Graf je acyklicky pokud neobsahuje zadné cykly. [12]

1.3.2. Predstaveni bayesovskych siti

Bayesovské sité (BN) jsou reprezentovany pomoci DAG. Jelikoz spojité proménné
v nasem datovém souboru v praktické ¢asti nesplnuji predpoklad normality, tak se
dale budeme vénovat pouze diskrétnim bayesovskym sitim. Jak napovida nazev,
jsou sité zalozeny na bayesovské statistice, ktera vychazi z Bayesova pravidla.

Cerpéno z [12] a [14].

Definice 1.3.1 (Podminénd pravdépodobnost [14]) Necht (2, A, P) je pravdé-
podobnostni prostor a A, B € A, P(B) > 0. Podminénou pravdépodobnost jevu
A za podminky B definujeme vztahem

P(AN B)

Véta 1.3.1 (o nasobeni pravdépodobnosti [14]) Pro libovolny n + 1 jevu
Ao, ..., A, takovijch, Ze P(AgA; ... An—1) >0, plati

P(AgA; ... Ay) = P(Ag)P(A1]Ap) ... P(An|AoA; ... Any).

Véta 1.3.2 (o celkové pravdépodobnosti [14]) Je-li P(U,B,, = 1), kde {B,}
je konecnd nebo spocetnd posloupnost navzdjem se vylucugicich jevi, je-li P(B,) >

0 pro vsechna n, a je-li A € A, potom
P(A) =) P(A|B,)P(By).
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Véta 1.3.3 (Bayesova [14]) Za predpokladu predchozi véty a za predpokladu
P(A) > 0 plati
P(A|B,,) P(B,,)

P(Bn|A) = 5 :
(Bm|A) S~ P(A|B.)P(B,) pro vsechna m

V bayesovské statistice oznacujeme jmenovatele z Bayesova pravidla jako
normalizaéni faktor a P(B,,) jako apriorni pravdépodobnost, kterd ndm déva
moznost pridat apriorni znalost do modelu. Vyuziti bayesovskych siti je zob-
razeno na nasledujicim ilustracnim pfikladu (vlastni tvorba). Za nim nésleduje

vyuzita teorie.

Piiklad 1.3.1 Budeme sledovat pravdépodobnost uklouznuti a zpiusobeni zlome-
niny uklouznutim na zakladé néci obratnosti a také toho, zda prselo mebo ne.
Mdme 4 ndhodné proménné: Dést, Obratnost, Uklouznuti a Zlomenina, kaZdd
z téchto proménngjch nabyjvd 2 nebo 8 hodnot: dést - prselo nebo neprselo; ob-
ratnost - Spatnd, prumérnd, dobrd; uklouznuti - ano, me; zlomenina - ano, ne.
Jejich pravdépodobnostni rozdélent je zobrazeno pomoci diskrétni bayesovské sité
na obrdazku 1.3. KaZdd promeénnd v bayesovské siti je definovdna pomoci CPT,
tedy tabulek podminéného pravdépodobnostniho rozdéleni (conditional probability
tables), které jsou zobrazeny na obrdzku. Na tomto prikladé si predvedeme vyuZiti
bayesovské sité pri vypoctu sdruZeného pravdépodobnostniho rozdéleni a pri infe-
Tenci.

Sdruzeného pravdépodobnostniho rozdéleni:

e Pomoci véty 1.5.1:

P(D,0,U, Z) = P(D)P(O|D)P(U|D,0)P(Z|D,0,U).

o S vyuzitim tetéz. pravidla pro BN (viz. definice 1.5.4) a vyuZitim struktury

zadané bayesovské sité:

P(D,0,U, Z) = P(D)P(O)P(U|D,0)P(Z|U).
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Ano30%| | Prumerna 40%| |
Dobra  30% [ |
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0.3 0.4 0.3
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oy 01 -
ds d d | d ds ds
[ ug 0.6 0.25 0.7] 0.35 0.8 0.4
L w 04 0.75 03] 0.65 0.2 0.6

¥
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Ne 69% T

Ano31% [ |

up uy
Z0 0.78 0.55
2 0.22 0.45

Obrazek 1.3: Ilustracni pifklad - Bayesovska sit pro zlomeninu

U proni mozZnosti vidime, Ze by bylo potreba vypocitat jednotlivé komponenty
vypoctu, které by byly sloZitéjsi nez druhd moznost, protoZe u této moznosti muzeme
vsechny udaje dostat z dat z CPT dané bayesovské site. Napriklad pro pravdépodobnost,

zZe bude prset, mam Spatnou obratnost, uklouznu a zlomim si nohu, je vypocet

ndsledugici:
P(dl, Op, U1, 21> = P(U1|OO, dl)P(dl)P(Oo)P(21|U1) = 0.75%0.3%0.3%0.45 = 0.0304

Inference

Vypocitani pravdépodobnosti vybrané proménné na zdkladé predloZenych dukazu:

jakd je pravdépodobnost, Ze uklouznu, pokud bude prse, mdm $patnou obratnost a

zlomim si nohu.
P(Ul, 21, dl; 00)
P(d17 007 zl)

P(U1|d1, 0o, Zl) =

Citatel je vypocitdn vyse a jmenovatel se vypocte pomoci véty 1.3.2 a pomoci
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struktury sité nasledovne:

P(z,d1,00) = Y Plz1|u;)P(us|dy, 00) P(dy)P(0g) =
i={0,1}

=0.22%025%03%0.34+0.45%0.75%0.3 x0.3 = 0.0353

Celkovy viypocet je tedy:

Pravdépodobnost, Ze uklouznu, pokud bude prset, jsem Spatné obratnd a zlomim
st nohu je 86 %. Takze jde vidét, Ze vliv informace od potomka putuje i k rodici.
Informace o tom, Ze si zlomim nohu potom ovlivni pravdépodobnost uklouznuti.
Pokud bychom zjistovali pravdépodobnost, Ze uklouznu na zdkladé toho, Ze bude
priet a ja mdm $patnou obratnost, tedy P(u|dy,00), tak by pravdépodobnost byla
v CPT u uklouznuti a rovnala by se 75 %.

Nyni priddme hranu z promenné obratnost do promeénné zlomenina, viz obrazek
1.4, a muzeme sledovat, co se stane.
Sdruzeného pravdépodobnostniho rozdéleni: Moznost, Ze bude prset,

mam Spatnou obratnost, uklouznu a zlomim si nohu:
P(dl, Op, Uy, Zl) = P(zllul, Oo)P('Ll,ﬂOQ, dl)P(d1>P(00) = 0.63%0.75%0.3%0.3 = 0.0425

Inference
Jaka je pravdépodobnost, Ze uklouznu, pokud bude prse, mdm Spatnou obratnost

a zlomim si nohu.
P(Ul, 21, d17 00)
P(db 0o, Zl)

P(U1|d1, 0o, Zl) =
Citatel je vypocitdn vyse a jmenovatel se vypocte:

P(21,dy,00) = Z P(21]us, 00) P(ug|dy, 00) P(d1) P(0o) =
i={0,1}
=0.31%0.25%0.3%0.34+0.63 % 0.75 % 0.3 * 0.3 = 0.0495

28



@ Dest _O Obrggqggl_
Ne 70% ] | Spatna  30%[[
Ano3t_)_'(,_!_L_f Prumerna 40% [ |
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Obrazek 1.4: Ilustraéni pifklad - Bayesovsk4 sit pro zlomeninu 2

Dohromady: P(uy|dy, 09, 21) = 8:8232 = 0.859

Pravdépodobnost, Ze uklouznu, pokud bude prset, jsem spatné obratnd a zlo-
mila jsem si nohu je 85.9 %, coZ je jen o desetinu procenta méné nez v predeslém
priklade. Vysledky jsou podobné protozZe celkové pravdépodobnosti jednotlivych
promeénnych zustaly podobné. Rozdil je ve viypoctu, ktery se lehce pozménil na

zakladé zmeny struktury sité.

Cilem bayesovské sité je kompaktnéjsi pochopeni sdruzeného rozdéleni za-
danych ndhodnych proménnych X = {Xj,..., X,,}. Sdruzené rozdéleni dichoto-
mickych proménnych by potfebovalo specifikaci 2" — 1 ¢isel, coz je velmi naroc¢né
na manipulaci a také nemozné ke specifikaci expertem. Statisticky by byla potteba
velké mnozstvi dat ke stanoveni téchto parametru robustné. Tyto problémy jsou
hlavnimi motivacemi bayesovskych siti, které vyuzivaji nezavislosti mezi proménnymi

ke zjednoduseni zminovaného sdruzeného pravdépodobnostniho rozdéleni.
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Definice 1.3.2 (Nezavislost jevu [14]) Jevy A, B se nazyjvaji nezdvislé, jestlize

P(A,B) = P(A)P(B). V opaéném pripadé mluvime o jevech zdvislyjch.

Véta 1.3.4 Jsou-li jevy A,B nezdvislé, a je-li navic P(B) > 0, pak P(A|B) =
P(A). [1]

Definice 1.3.3 (Bayesovska sit) Bayesovskd sit je dvojice B = (G, P), kde
P se faktorizuje pres G, a kde je P specifikovino jako mmnozina podminényjch
pravdépodobnostnich rozdélenich prislusicim k uzlum grafu G. Rozdéleni P se

casto oznacuje Pg.

Bayesovské sité umoznuji zjednodusené vypocty sdruzenych rozdélenich a in-

ference pomoci tzv. fetézového pravidla pro bayesovské sité.

Definice 1.3.4 (Retézové pravidlo pro bayesovské sité) Necht G je struk-
tura bayesovské sité pro ndhodné promeénné Xi, ..., X,. Rekneme, Ze pravdépo-

dobnostni rozdéleni P se faktorizuje podle G, pokud P lze vyjddrit jako soucin:
P(X,,...,X,) = | P(xi|Pda%,),
i=1
kde Pagﬁ je mnozina rodicu uzlu X;. Tato rovnost se nazyvd Tetézové pravidlo pro

BN. Individudlnd faktory P(Xi\Pag(i) jsou nazyvdny podminéné pravdépodobnostni
rozdéleni (CPD) nebo lokdlni pravdépodobnostni modely.

CPD je v diskrétnim piipadé vyjadieno pomoci tabulek (CPT), které jsou
dany znalosti nebo jsou vypocteny z dat. Jejich velikost zalezi na poctu kategorii
proménné a poc¢tu rodi¢u daného uzlu, ¢islo parametru potiebnych v téchto ta-
bulkach roste exponencialné s poc¢tem rodicu. Napiiklad, pokud mé uzel binarni
proménné 4 bindrni rodice, tak je potieba specifikovat 2* = 16 parametrt, pokud
ma 7, tak je potieba 27 = 128 parametrti.

Souvisejici pojmem s fetézovym pravidlem pro BN je také tzv. Markov blan-
ket, B(X;), diky které je definovano, ze uzel X; je nezavisly na vsech ostatnich uz-
lech pfi znalosti jeho B(X;), coz ostatni uzly déld nepotiebnymi pii inferenci. Mar-
kov blanket proménné X; je definovana jako rodice, potomci a manzelé (ostatni

rodi¢e potomku) uzlu X;.
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V bayesovskych siti je mozné vypocitat podminéné i sdruzené rozdéleni velmi
jednoduse a rychle. Grafické znédzornéni pomahd pii predstavé o tom, jak dany
systém funguje.

Jak bylo Teceno, tak BN jsou tvoreny strukturou grafu a parametry. Obé
komponenty je mozné stanovit s expertni znalosti a nebo také odvodit z dat
D, u kterych se predpokladd, ze pozorovani jsou IID z P* (skutectné pravdépo-
dobnostni rozdéleni). Cilem je nalézt model M*, ktery piesné vystihuje skuteéné
pravdépodobnostni rozdéleni P*, ze kterého byla data vybrana. Bohuzel, tento
cil je obecné nedosazitelny, kvuli vypocetni naro¢nosti a hlavné kvuli datové
mnoziné, kterda vétsinou dava pouze hrubou aproximaci skutecného pravdépo-
dobnostniho rozdéleni. [12] Proto se v praxi konstruuje model M, ktery nejlépe
aproximuje skute¢ny model M*. Vyhodnoceni nejlepsiho modelu zalezi na daném

cili, podle kterého se vybira hodnotici kritérium.

Cile pro vytvareni bayesovskych siti

e Odhad pravdépodobnostniho rozdéleni - Tento cil je bézné vyuzivan k
pravdépodobnostnimu odvozovéni (inferenci). Konstruuje se model M tak,

aby P bylo co nejpodobnéjsi P*.

e Specialni predikéni zadani - Cilem je, aby model nejlépe odpovidal na
urc¢ity druh pravdépodobnostnich dotazu, naptiklad predikci hodnoty urcité

proménné.

e Objevovani znalosti - Cilem je zde nalézt nové znalosti o P* jako jsou piimé
nebo nepiimé zavislosti. Rozdil od odhadu pravdépodobnostniho rozdéleni
je v tom, Ze cilem je nalézt spravny model M*, ne jen jeho odhad M. Pii
odhadu pravdépodobnostniho rozdéleni je pozornost zamérena na rozdil P*
a P. Bohuzel, tento cil je vétsinou nedosazitelny kvili neidentifikovatelnosti

(nekolik struktur muze byt ve srovnéni ekvivalentnich). [12]
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1.3.3. Struktura bayesovské sité

Struktura bayesovské sité je oznacovana jako kvalitativni komponenta a je
velmi dulezitou soucasti. Nalezeni struktury grafu je prvni ze dvou ¢asti vytvoreni

bayesovské sité.

Definice 1.3.5 (Struktura bayesovské sité) Struktura bayesovské sité G je
ortentovany acyklicky graf, jehoz uzly reprezentuji ndhodné promenné Xy, ..., X,.
Necht Pag(i jsou rodice uzlu X; v G, a NePotomcix, znaci promeénné, které
nejsou potomky X;. Potom pro G plati ndsledujici sada predpokladi podminéné
nezdvislosti, nazjvané lokdlni nezdvislosti Zp(G):

Pro kazdou proménnou X; plati: (X; L NePotomciXi\Pag(i).

Podle obrazku 1.5, kde je vyobrazena rozsirend sit z piikladul.3.1, a definice 1.3.5

je zitejmy néasledujici vztah:

(Autonehoda L Uklouznuti|Dest).

Dest

e

Autonehoda | Uklouznuti |

| Zlomenina |

Obrazek 1.5: Jednoduché bayesovska sit pro pfedstaveni lokdlnich nezavislosti

Nalezeni struktury bayesovské sité z dat

Nalezeni struktura sité predstavuje pro urcité tlohy hlavni cil. Nicméné, tento
problém neni jednoduchy. Pro ticely této prace jsou predpokladand tplna data,
tedy bez chybéjicich pozorovani. Casté je i prace s netiplnymi daty v této proble-

matice. Existuji zde dvé zakladni metody uceni struktury, které jsou dale popsany,
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a to uceni struktury na zakladé omezeni vztahu a na zdkladé skérovacich funkei.
Dalsi metody jsou bayesovské prumérovani modelu, které lze najit v [12], nebo
hybridni modely, které kombinuji dva dale rozebirané pristupy. V nasledujici pod-
kapitole bylo vychazeno pfevazné z [6] a [12].

Pro ilustraci vyuziti metod budeme vyuzivat udaje z piikladu 1.3.1. Vyge-
nerujeme si data Zlomenina o 10 000 pozorovani podle rozdéleni dané CPT z

obrazku 1.6. Tato data budeme vyuzivat k nalezeni struktury pomoci ruznych

metod.
Lo Dest _C) Obrﬁylr_)ﬂ__
Ne 70% ] Spatna  30%|l
Ano 30-,.5!L* Prumernad0% | |
Dobra  30% [ |
dp dy
0.7 0.3 o o1 o2
0.3 0.4 0.3
(& Uklouznuti_
Ne 59% ]
Anod1%| |
Og 0 0z
do d d | dy d d
| [ 0.6 0.25 0.7 0.35 0.8 0.4
| uy 0.4 0.75 0.3 0.65 0.2 0.6
-O ngenina
Ne 69%'?-_“ |_
Ano31% [ |
ug Uy
Op (3% 0z Og 0y 0
0.69 0.77 0.91 0.37 0.57 0.71
7 0.31 0.23 0.09 0.63 0.43 0.29

Obrazek 1.6: Bayesovskd sit a CPD tabulky podle kterych provedeme vygene-
rovani dat

Urceni struktury sité na zakladé omezeni vztaha

V tomto pristupu je cilem zachytit ve strukture sité vSechny nezavislosti v
doméné. Probihaji zde tedy testy podminéné a nepodminéné nezavislosti. Jed-

nou z moznosti je x? test, ktery je zaloZen na srovnavani pozorovanych ¢etnosti
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s ocekavanymi, které jsou pocitany za predpokladu nulové hypotézy o nezavislosti
téchto proménnych. Pii zamitnuti nulové hypotézy zamitame nezavislost proménnych.
Pokud maji testy hladinu vyznamnosti 0,05, tak je predpokladano, ze 1 z 20
zamitnuti je falesna, proto se u velkého mnozstvi hypotéz snizuje schopnost po-
stavit tu spravnou strukturu. Urceni takovychto nezavislosti je obtiznd tloha s
mnohdy nedokonalymi vysledky. Komplexita algoritmu na nalezeni téchto vztahi

z&visi 1 na omezeni mnozstvi rodicu uzlu. [12]

Priklad 1.3.2 VyuzZijeme dat Zlomenina k nalezent struktury bayesovské sité po-

moci metody omezeni vztahi:

1. Nejdrive otestujeme nezavislosti dvojic promennych v datové mnoziné po-
moci x* testii:
\? test:
Mame kontingencni tabulku 2 nahodnych vybéru X a Y, které nabiyjvaji hod-
not 0 nebo 1. M je celkovy pocet pozorovdni a M[i,j] znaci pocet pozorovdnt,
pro které mda X hodnotu i a Y hodnotu j. Testujeme na hladiné vyznamnosti
a = 0.05. Tato kontingencni tabulka je zobrazena niZe v tabulce 1.5:

Nulova hypotéza: Proménné X a Y jsou nezduvislé.

xg M:[y(;),()] M:[y()l,l] MJ0,y]
x1 | M[1,0] | M[1,1] | M[1,y]
M[x,0] | M[x,1] M

Tabulka 1.3: Kontingen¢ni tabulka pro ndhodné vybéry X a Y

Testova statistika na zdkladé dat D:

_ Mz j]+Mi,y]\2 ) * M

T5e( ZZ Mz, j] *Ajﬂ vl -

=0 j7=0

(M0, 0] - M1, 1] — M0,
M0, y] - M[1,y] - [56,0] [90 1] ’
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kterd md za platnosti nulové hypotézy o nezdvislosti x* rozdéleni s para-
metrem r*c, v tomto pripadé 1. Nulovou hypotézu o nezavislosti X a Y

zamitneme na hladiné o, pokud plati:

TS > Xio(1— ).

V datové mnoziné mdma 4 proménné: DéSt, Obratnost, Uklouznuti a Zlo-
menina. Pro kazdou moznou kombinaci provedeme x?* test nezdvislosti.
Dést a Uklouznuti:

Testovact statistika:

Ug Uy
do | 4808 | 2136 || 6944
dy | 1061 | 1995 || 3056

| 5869 | 4131 || 10000

Tabulka 1.4: Kontingenéni tabulka pro Dést a Uklouznuti

11 - Mlz,j]-Mli,y] \2
M[i, j] — ==479)° - M
TS>2<2(Zl0mem'na) = Z Z ( [Z’j\l[{ ] ]];4/[{2 y]) =

i=0 j=0 “J
4808 — 6944586912 1000
_ ( 6000 ) + ... =1043.06
6944 - 5369

Dadle plati:
TSig(Zlomenina) > \3(0.95) = 3.84.

A jelikoz kritickd hodnota je mensi neZ testovaci statistika, tak nulovou
hypotézu o nezdvislosti proménné Dést a Uklouznuti zamitdime. CoZ pro
nds bude znamenat hranu mezi témito promennymi v siti.

Dést a Obratnost:

Testovact statistika:

12 ) Mz Myl \2
Mli, j| — ——=7—%)* - M
TS%.(Zlomenina) = Z Z (] ]j\]ﬂ T. ]\Mﬂz y]) =

i=0 j=0 o
6944-3023
_ (212 - Mg )* 10000 e
6944 - 3023
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Op 01 09
do | 2112 | 2750 | 2082 || 6944
dy | 911 | 1216 | 929 || 3056

| 3023 | 3966 | 3011 || 10000

Tabulka 1.5: Kontingené¢ni tabulka pro Dést a Obratnost

Dadle plati:
TSig(Zlomenma) < x5(0.95) = 5.99.

A jelikoZ kritickda hodnota je vétsi nez testovaci statistika, tak nulovou hy-
potézu o nezdvislosti proménné DéSt a Uklouznuti nezamitdme. CoZ pro nds
bude znamenat, Ze hrana mezi témito proménnymi v siti nebude.

Ddle bychom pokracovali s témito testy, miuzZeme vyuZit funkce chisq.test ()
v Rku. Takhle zjistime, Ze nulovou hypotézu nezamitame pouze v pripadé
dvojice Dést a Obratnost. Nyni mdme predstavu o nasi siti v podobé sité,

kterd je zobrazena na obrdzku 1.7.

e Obratnost

Uklouznuti Zlomenina

Obréazek 1.7: Bayesovskd sit po prvni fazi testli nezévislosti proménnych

2. Jako dalsi krok je potreba otestovat podminéné nezdvislosti, které jsou uve-

deny v tabulce 1.6.

V tomto pripadé je mozné vyuZit rozsireného x? testu podminené nezdvislosti:
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(DL Z[U) (DLOWU) (OLZ|U) (OLU|D)
(DLU|Z) (DLZ0) (OLU|Z) (UL Z|D)
(DL0J|Z) (DLUO) (OLZD) (UL ZO)

Tabulka 1.6: Tabulka pottebnych testi podminénych nezavislosti

Test podminéné nezavislosti

Budeme zkoumat nezdvislost 2 ndhodnijch vybéru X a 'Y podminénou ndhodnému
vybéru Z. M[i,j,k] znac¢i mnoZstvi pozorovdnt, pro které plati, Ze hodnota X
jei, YejaZjek. P znact empirickou pravdépodobnost z dat. Cerpdno z

[12].

Nulova hypotéza: Proménnd X a Y jsou nezavisld pri znamé hodnoté Z.

P*(X.,Y,2) = P(Z)P(X|Z2)P(Y|Z)

Testovact statistika na zdklade dat D:

A A

2 Mli,j, k] — M - P(zzk’)P(rc ilz=k)P(y = jlz = k))?
TSy ZOJZ% M P(z=k)P(z = ' '

i
I
|
~
N
—~
<
I
.
I
|
5
~

Pomoci softwaru R jdou tyto testy provést pomoci funkce ci.test(). Pri
vyuziti této funkce zjistime, Ze nulovou hypotézu nezamitdme jen pro pripad
(D L Z|U). To se promitne do sité tak, Ze ndm zmiz{ hrana mezi Destém a
Zlomeninou, jak je zobrazeno na obrdzku 1.8. Jak jde videt, tak tato struk-

tura je sprdavnd, jelikoZ vime, jak md tato sit vypadat.
3. Dale je potreba stanovit sméry hran.

(a) Nejdrive stanovime mnozinu promeénnych S sy pro kazdou dvojici proménnijch
ra s. V této mnoziné budou proménné, které vybranou dvojici délaji
podminené nezavislou. V tomto pripadé vysla podminénd nezdavislost
pouze u dvojice Dést a Zlomenina na zdkladé Uklouznuti. TakzZe S(dest,zlomenina)

obsahuje Uklouznuti a ostatni mnoZiny S, jsou prazdné.

(b) Nyni vezmeme vSechny dvojice proménnych, které nejsou ve strukture

sousedy, ale maji spolecného souseda. V tomto pripadé mdme dvo-
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Dest Obratnost

Uklouznuti Zlomenina

Obrazek 1.8: Bayesovskd sit po druhé fazi podminéného testovani nezavislosti
proménnych

gice: Dést a Zlomenina (s Uklouznutim), DéESt a Obratnost (s Uklouz-
nutim). U téchto dvojic zkoumdme, jestli jejich spolecny soused patii
do jejich mnoZiny S. Pokud ne, tak se vytvori takzvand V-struktura.
U dvojice Dést a Obratnost jejich spoleény soused Uklouznuti nepatri
do mnoZiny S(est,obratnost)» jelikoZ tato mnozina je prdzdnd. TakzZe zde
vznikne zminovand V-struktura: Dest — Uklouznuti <— Obratnost.
V druhém pripadé, u dvojice Dést a Zlomenina, jejich soused Uklouz-
nuti patri do mnoZiny Sdest,ziomenina), takZe zde nemd vzniknout V-
struktura. A jelikoZ smér hrany z desté do uklouznuti je uz dany, tak
smér hrany z uklouznuti do zlomeniny vypada takto: Uklouznuti —

Zlomenina. Jediné tak zarucime, Ze zde nevznikne V-struktura.

(c) U zbylyjch hran zaddme sméry tak, aby nevznikl cyklus v grafu. TakzZe
smér hrany mezi Obratnosti a Zlomeninou musi byt nasledujici: Obratnost —

Zlomenina.

Timto jsme zpétné vytvorili danou bayesovskou sit, kterd odpovidd siti ze které
jsme data vygenerovali. Tento proces se da provést funkci pc.stable() v Rku z
balicku bnlearn. Vystup této funkce je sit zobrazena na obrdzku 1.9.

Nicméne, must byt receno, Ze bylo pouZito 10000 pozorovdini na 4 proménné, coz
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ér

Obréazek 1.9: Struktura bayesovské sité pii vyuziti pc.stable funkce pro 10000
pozorovani

je velmi velké mnozstvi. Pri vyuziti nahodné vybranych 100 pozorovdni z datové
mnoziny Zlomenina je vysledna struktura bayesovské sité zobrazena na obrazku

1.10, coz jak jde videt neni skutecnd struktura.

Zr
o

Obrazek 1.10: Struktura bayesovské sité pri vyuziti pc.stable funkce pro 100 po-
zorovani

Urceni struktury na zakladé skérovacich funkci

Tato forma uceni struktury ma nyni velkou oblibu a to diky tomu, ze jde
o optimaliza¢ni ulohu. Cilem urceni struktury z dat je nalézt DAG G, ktery

maximalizuje P(G|D), tedy maximalizuje pravdépodobnost vybrané struktury pii
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danych datech. Nicméné nalezeni optimalni struktury je NP-obtizny a také NP-
uplny problém. [17] Tento problém je ndrocny také proto, ze pokud se rozhodneme
o jedné hrané, tak diky této hrané mezi proménnymi mohou byt néjaké urcité
hrany z nebo do téchto proménnych znemoznény, jelikoz by nebyla zachovana
struktura orientovaného acyklického grafu. Tedy vyhledéni sité s maximalnim
skore je NP-obtizny problém i pfi stanoveni maximalniho po¢tu 2 rodicu, o ¢cemz

hovoti nasledujici véta.

Véta 1.3.5 Nasledugjici problém je NP-obtizny pro jakékolivd > 2, d € Z:

G = argmax SCOT@(g|D)7
Gegy
kde Ga = {G : Vi, |Pa%, < d} a score(GID) je skdrovaci funkce, kterd ohodnocuje

kazdého kandidata DAG G s respektem k datové mnoziné D.

Pro kazdou moznou strukturu se vypocitéa skore a hleda se struktura s nejvyssim.
Je tedy zvolena skoérovaci funkce score a optimalizacni algoritmus, ktery hleda
sit s nejvyssim skére. Nejvice vyuzivanymi optimalizaénimi algoritmy jsou Hill-
climbing a Tabu hledani, dalsimi jsou genetické algoritmy, simulované zihani a

jiné.

e Hill-climbing: je popularni zejména kvuli jeho kompromisu mezi vypocetni
narocnosti a kvalitou vystupniho modelu. Je to lokalni hledani v prostoru
grafu. Kardinalita prostoru hledani je super-exponencialni, proto je vhodné
pri vyssim poc¢tu proménnych tento prostor omezit, nejéastéji po¢tem rodicu
kazdého uzlu. Algoritmus zacCind z inicializa¢niho stavu, kterym muze byt
prazdné, nahodnd nebo expertné zadana struktura. Lokalné postupuje s
koneénym poctem kroku, kterymi mohou byt odstranéni hrany, pridani
hrany, zménéni sméru hrany. Algoritmus ale vzdy vyhodnocuje, zda je dany
krok mozny, aby graf zachovaval podobu DAG. Vzdy je vybran ten krok,
ktery zaznamenda nejvétsi zvysSeni hodnoty skoérovaci funkce. Algoritmus

konci pokud neméa moznost dalsiho zlepseni. Jelikoz jde o lokalni hledani,
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tak muze lehce skoncit u lokdlntho minima. Vyuziva se proto mnoho stra-

tegii, jak se tomu vyhnout, napiiklad restarty a ndhodnost. [0]

e Tabu hledani: tato metoda funguje stejné jako vyse uvedeny hill-climbing,
navic ale uchovava v paméti seznam nedavnych h operaci, které byly uplat-
nény a v dalsich krocich nelze pouzit operace, které by je vyrusily. Takze
pokud se algoritmus rozhodne pro vytvoreni hrany z X — Y, tak v dalsich
h krocich tuto hranu nelze odebrat. Také je rozdil v tom, ze se algoritmus
neukoné¢i, kdyz nemd moznost zlepseni, ale je stanoven pocet kroku, po
kterém se algoritmus zastavi, pokud nenalezne lepsi strukturu. Vysledkem

je potom nejlepsi posledni nalezena struktura.
Dulezitym krokem mimo vybéru algoritmu je i vybér skérovaci funkce.

e Vérohodnostni funkce: Vérohodnostni funkce méii pravdépodobnost dat
pri daném modelu, takze je potieba najit model, pro ktery jsou data nej-
pravdépodobnéjsi, protoze funkci vérohodnosti maximalizujeme. Vyuziti
vérohodnostni funkce si muzeme ukazat na jednoduchém piikladu. Tento

piiklad je prevzat z [14], strana 101.

Piiklad 1.3.3 Necht X1, Xo, X3, X4 je ndhodnij vybér z alternativniho roz-
déleni s parametrem p, kde p = 0.2 nebo p = 0.8. Budeme odhadovat para-
metr, pokud jsme realizaci viybéru dostali data 1;1;0;1. Pro pravdépodobnost

takovyjchto visledku mdme:
P(Xi=X=1,X3=0,X,=1) =p*(1 —p).

Tento vysledek pro parametr p = 0.2 je 0.0064 a prop = 0.8 je 0.1024. Prin-
cipem metody maximdalni vérohodnosti je vzit nejpravdépodobné)si vysledek.

Pro tento pripad tedy parametr p = 0.8.

Vérohodnostni funkci je mozné vyuzit jak pro odhad struktury, tak pro od-
had parametru modelu, coz bude rozvedeno v dalsi ¢asti prace. Pri hledani

struktury grafu G se vyuzije maximalné vérohodny odhad parametru ég,
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ktery pro kategoricka data odpovida jejich frekvenci v datech. Takové pa-
rametry maximalizuji funkci vérohodnosti pti dané struktute (viz. kapitola
1.3.4).

Vérohodnostni funkce pro bayesovské sité pii zadané struktuie grafu G
je zadana nasledovné: Predpokladejme, ze pozorujeme nékolik 11D vzorku
z mnoziny ndhodnych proménnych X = {X;, Xs,..., X}} z nezndmého
rozdéleni P*(X'). Zndme mozné hodnoty nahodnych proménnych. Ozna¢me
trénovaci mnozinu pozorovani jako D, ktera obsahuje n pozorovéni z X :
{z1,...,2,}, kde z; proi = 1,...,n je vektor hodnot proménnych pro dané

pozorovani, tedy x; = (x;1, T, . . ., Ti). Pro vérohodnostni funkei plati:

=1 j=1

(1.10)

Model je dan jako dvojice grafu G a parametri ég. A tedy plati:

g (0. 05). D) = maxliax L((G. 8). D)] = max[L((G. 8). D)] (111
Tedy k maximalizovani vérohodnosti dvojice (G, fg) je nezbytné najit gra-
fovou strukturu G, kterd ma nejvyssi vérohodnost pti vyuziti maximalné
vérohodného odhadu parametru. Parametry jsou tedy dané a hledame struk-
turu, kterd maximalizuje funkci vérohodnosti. S kazdou zménou struktury
se nam méni vypocet, protoze struktura vypoctu je zavisla na strukture
sité. Jako obvykle se déle pracuje s logaritmickou funkei vérohodnosti a

skérovaci funkce metodou maximalni vérohodnosti vypada:

scorer(G|D) = 1(8g, D), (1.12)

kde [ (ég, D) je logaritmus vérohodnostni funkce. Tato funkce se d4 vyjadrit

také pomoci vzajemné informace.

42



Definice 1.3.6 Pro nahodné veliciny X a Y je vzdjemnd informace mezi

X a Y definovdna jako

x) X,Y
I(X,Y) = ;p(x,y)log]% = El‘)gm'

Vzéajemnou informaci Ip(X;Y') lze interpretovat jako silu zévislosti mezi
X a Y v pravdépodobnosti. Podivejme se na vypocet z naseho ptikladu

Zlomenina.

Piiklad 1.3.4 Budeme se zabyjvat pouze proménnou DéEst a Obratnost.
Jako proni vypocitame skore sité, kde jsou tyto promenné mezdvislé. Ta-
kovou to strukturu oznacime jako Go. Pak plati pro x;, kde i =1,...,n, Ze
Pa,, = 0. M[y] oznacuje dané mnozstvi pozorovdni s hodnotou y a parametr

0 se rovnd empirickému rozdéleni pozorovaného v datech, v nasem pripadeé

frekvenci vybranych dat, napriklad édo = P(do) = %, kde M = n.

n

scorer(Go| Zlomenina) = H [HP(xij|Pa$ij,0)} =

j={D,0} =1

n n n

= [I [IIP@yle)] =] P@nle) ] Plol6) =

j={D,0} i=1 i=1 i=1

= ZZOQP(%DW) + Z logP(xi0|0) =
=1 i=1

n

=D _(loghp)i+ (logho)i = > Mlsllogh,+ > M[tllogh =

i=1 s={do,d1 } t={00,01,02}
= Mldo)loghy, + M|di)logBa, + M|og)logh., + M|o1)logh,, + M|os]logh,,
Dané mnozstvi se rovnaji: M [dy] = 6944; M [d,] = 3056; M [0o] = 3023; M[o,] =
3966; M [09] = 3011, tak po dosazeni ziskime:
scorer(Go|Zlomenina) = 6944 * 10og(0.6944) + 3056 * log(0.3056)+
13023 * 10g(0.3023) + 3966 * 10g(0.3966) + 3011 * log(0.3011) =
= —17053.87560494
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Nyni stejnym zpiisobem vypocitdame skére pro sit, kterd by méla hranu z
Desté do Obratnosti, tedy Dest — Obratnost. Tuto sit oznacime jako G .
Platt, ze Pa,,, = ;p a Pa,,, = 0.

n n

scorer(Gi|Zlomenina) = H [HP(:{:Z-]-]P%U, )] = HP(xiD|0) =

j=D,0 i=1 i=1

= H P(ziolzip, ) = ZZOQP(%DW) + Z logP(zi0|zip, 0) =
i=1

i=1 i=1

=Y log(bo)i+ ) log(bioip))i =
i=1 i=1
= > Msllogh+ > Y Mls,tlloghys =

S:{do,d1} S:{do,d1} t:{Oo,Ol,Oz}
= M[do]logédo + M[dl]logédl + M|dy, oo]logé(oo‘do) + M|dy, ol]logé(ol‘do)%—
—FM[do, OQ]ZOgé(OQ‘dO) + M[dl, OQ]lOQé(OO‘dl)—i—

+M[d17 Ol]logé(ol\dl) + M[db 02]logé(02|d1)

Pro dosazent je nutné zndt navic kontingenéni tabulku pro Dést a Obratnost:

Op 01 02
do | 2112 | 2750 | 2082 || 6944
dy | 911 | 1216 | 929 3056

| 3023 | 3966 | 3011 [| 10000

Tabulka 1.7: Kontingenéni tabulka pro Dést a Obratnost

Dadle musime vypocitat parametry podminené pravdépodobnosti
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Poté vypocet vypada ndsledovné:
scorer (G| Zlomenina) = 6944 x log(0.6944) + 3056 * log(0.3056)+

0.2112 0.2750 0.0929
92750 x | 4029 k] _
0.60aa) T 2700 log(Ggaay) + 929+ log(Go0)

= —17053.6765201

+2112 * log(

Tento vysledek je o 0.1990839 wvice nezZ v prvnim pripadé a jelikoZ hodnotu
vérohodnostni funkce chceme mazximalizovat, tak bychom vybrali sit s hranou
mezi Destéem a Obratnosti, coZ ale vime, Ze neni skutecnd struktura. Tato
hodnota 0.1990839 se také rovnd hodnoté vzdajemné informace vykrdacené
celkovym mnoZstvim, M x I5(Dest, Obratnost) = 0.1990839. Miuzeme si
ukdzat proc.

scorer (G| Zlomenina) — scorer(Go|Zlomenina) =

n

= Zlog(éo)i + Z log(foip))i — [Z(ZOgéD)i + Z(ZOQ&O)Z} =

i=1 i=1

= Z Z M[S, t]logé(ﬂs) - Z M[t]logét

s={do,d1} t={00,01,02} t={00,01,02}

tak po dosazeni a upraveni dostaneme:
scorer(Gi1|Zlomenina) — scorer(Go|Zlomenina) =

Y S Ps oy Pil)):

s={do,d1} t={00,01,02}

=M Z P(Dest, Obratnost)log ( ’ ratnost|Dest) _
P(Obratnost)

Dest,Obratnost

= M x Ip(Dest, Obratnost)

Vzdjemnd informace velic¢in je nezdpornd veli¢ina a I5(X;; Pag(i) =0, po-

kud Pay, = 0. Jelikoz se skérovaci funkce mazimalizuje, tak je mozno vidét,

vvvvvv

vede k preuceni. To v nasem pripadé znamend, Ze byla struktura s hranou

45



mezi Destem a Obratnosti lepsi neZ struktura bez této hrany, coZ neodpovidad

skutecné strukture.

Obecné plati:

n n

score,((GID) = MY T1p(X;; Pag) — MY Hp(X;). (1.13)

i=1 i=1

Lze si vSimnout, ze druha suma nezavisi na struktufe, a proto ji lze igno-
rovat pri porovnavani dvou struktur ze stejné datové mnoziny. Takze pri
porovnani struktur ze stejné datové mnoziny se budou porovnéavat jen je-
jich vzajemné informace. A jelikoz je to nezdporna veli¢ina, tak bez zadani
omezeni ke skorovaci funkci, pak vérohodnostni funkce najde vzdy struk-

turu dplnou.

Bayesovské skére a BIC: jsou skérovaci funkce, které jsou zalozeny na ba-
yesovském pristupu. V tomto piipadé je nejistota spojena se strukturou a
parametry ji prislusnymi. Proto se definuje apriorni rozdéleni P(G), které
déva apriorni pravdépodobnosti ruznym strukturam grafu. A také P(0g|G),
které dava pravdépodobnosti riznym volbam parametri pii daném grafu.
Podle Bayesova pravidla pak plati:

P(DIG)P(9)

PEID) = =iy

(1.14)
kde je jmenovatel normalizacni faktor, ktery pii porovnavani struktur zustava
stejny, proto je mozné ho vynechat pii porovnavani. Poté je bayesovské

skore definovano jako:

scoreg(G : D) = log P(D|G) + log P(G). (1.15)

Diky tomuto piistupu mohou byt nékteré struktury preferovanéjsi pied
jinymi diky stanoveni apriorniho rozdéleni P(G), nicméné, tento ¢len ve vyse

uvedeném vyrazu je témér irelevantni v porovnani s prvnim vyrazem, ktery
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bere v potaz nejistotu s odhadem parametru. Takze s rostoucim poctem
pozorovani ztraci svuj vliv. Pri vyuziti fetézového pravidla lze rozlozit
margindlni vérohodnost P(D|G) na jednu komponentu pro kazdé lokalni

rozdéleni. Pak pro vyraz plati:

k
P(DIG) /@ P(D|0,G)P(619)46 = | / P(Xi|Pax., 0x:)P(6x,| Pax,)d6x,
=1

(1.16)

kde P(D|6,G) je vérohodnost dat pii dané siti (G, 0) a P(0|G) je apriorni
rozdéleni pres ruzné hodnoty parametrii pro danou strukturu G.

Tento vyraz lze nahradit frekventistickym testem shody jako je BIC (Ba-
yesovské informacni kritérium), ktery je ¢asto vyuzivan diky jeho jednodu-
chosti. Také plati, ze BIC konverguje k log(P(D|G)), pro n — inf.

log M

scoregic(G|D) = 1(9, D) — DimlG], (1.17)

kde Dim[G] je dimenze modelu nebo pocet nezavislych parametru v modelu.
Jelikoz negaci tohoto vyrazu dostaneme pocet biti pottebnych k zakédovani
modelu, tak je pak tento vyraz znamy jako minimalni deskriptivni délka

(MDL). Vyraz se da také zapsat jako:

n

scoreprc(GID) = MY 15(Xy; Pax,) — MY Hp(X;)

i=1 =1

log M

Dim|[g].

(1.18)

Pii porovnéani s vérohodnostni funkci z predchazejiciho bodu jde vidét, ze
tato funkce penalizuje strukturu za komplexnost. Nicméné, vzajemnd in-
formace roste linedrné s M a komplexita logaritmicky. Takze, pii vysokém
M je kladen duraz na shodu s daty. Asymptoticky BIC preferuje struktury,

které primo odpovidaji zavislostem v datech.

Priklad 1.3.5 Nyni pojd'me vypocitat BIC skére struktury Desté a Ob-
ratnosti s a bez smérové sipky z minulého prikladu s vyuZitim maximalné

vérohodného odhadu parametru sité. V minulém prikladu jsme vypocitali,
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ze lg, (0, Zlomenina) = —17053.8756 a lg, (0, Zlomenina) = —17053.6765.

Proto BIC skdre bude:

9 M) 1G] =

scoregic(Go|Zlomenina) = lg, (0, Zlomenina) —

1log(10000) i}

5 2 = —17063.086

= —17053.8756 —

log(M)

scoregrc(Gi|Zlomenina) = lg,_ (0, Zlomenina) —

log(10000) .

5 3 = —17067.492

= —17053.6765 —

JelikoZ je skore vyssi pro strukturu Go, tak by vyslednd struktura byla bez

hran, coZ odpovidad skutecné strukture.

e Akaikeho informacni kritérium: dalsi obménou skérovaci funkce muze byt

také znamé AIC skére:

score10(G|D) = 1(Ag|D) — Dim|G). (1.19)

Priklad 1.3.6 Nyni pojdme wvypocitat AIC skore struktury Desté a Ob-
ratnosti s a bez smérové sipky z minulého prikladu s vyuZitim maximalné
vérohodného odhadu parametri sité.

scorearc(Go| Zlomenina) = lg, (0, Zlomenina) — Dim|Gy| =

= —17053.8756 — 4 = —17055.8756

scorearc(Gi|Zlomenina) = lg,_ (0, Zlomenina) — Dim|G,] =

= —17053.6765 — 8 = —17056.6765

Jelikoz je skore vyssi pro strukturu Gy, tak by vyslednd struktura byla bez

hran, coZ odpovidd skutecné strukture.

Priklad 1.3.7 Pomoci softwaru R a balicku bnlearn zkusime najit puvodni struk-
turu site, ze kterého byla vygenerovana data Zlomenina pomoci metody hill-climbing,

tabu hleddni pro BIC a AIC skdrovaci funkce.
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e Pro vsechna pozorovdni (10 000):
bnhcA=hc(zlomeninaD, score="aic")
plot (bnhcA)
bntabuA=tabu(zlomeninaD,score="aic")
bntabuB=tabu(data,score="bic")
Nalezend struktura pomoci hill-climbing a AIC skorovaci funkci odpovidd
puvodni skutecné strukture a je uvedena na obrdzku 1.11. Stejné jako pri
vyuziti tabu hledani s AIC © BIC skorovaci funkct.

bnhcB=hc(zlomeninaD,score="bic")

Obrazek 1.11: Struktura nalezena pomoci metod: hill-climbing s BIC, tabu s AIC,
tabu s BIC

plot (bnhcB)
Nalezena struktura pomoct hill-climbing a BIC skérovaci funkci neodpovidd

puvodni skutecné strukture a je uvedena na obrdazku 1.12.

Obréazek 1.12: Struktura nalezend pomoci metody hill-climbing a BIC
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o Pri vyuZiti pouze 100 pozorovani:
S omezenim datové mnozZiny na 100 ndahodné vybranych pozorovdni ani
jedna metoda nenasla skutecnou strukturu. Pro AIC i BIC se nalezené
struktury rovnaly pro obé optimalizacni metody. Obé nalezené struktury jsou

uvedeny na obrazku 1.13.

Sear

doratnag)

Obrazek 1.13: Nalevo struktura nalezend pro BIC a napravo pro AIC (tabu i
hill-climbing shodné vysledky)

Na tomto prikladu jde vidét, Ze kazZdé metody mohou mit odlisné vysledky.
Také muzeme sledovat, Ze pri vyssim mnozZstvi dat se s vétsi jistotou dozvime
skutecnou strukturu systému. Nicméné, nelze vici, kterd metoda je lepsi, protoZe

kazdda metoda muze byt vhodnéjsi na jiné druhy dat.

1.3.4. Odhad parametria bayesovské sité

V minulé ¢asti bylo vysvétleno, jak se dé& zjistit struktura grafu, ddle bude
predpokladéano, ze je struktura dand a cil bude odhadnout parametry této sité.
Bayesovska sit je totiz tvofena dvojici struktury sité G s odpovidajicimi para-
metry @¢g. Parametry v diskrétnich typech BN odpovidaji hodnotam v CPD ta-
bulkach. V realité je odhad parametru castéji provadén z dat, jelikoz i zkuseni
experti nedokazi udat parametry tak detailné, jak je to potieba napriklad pro

vvvvvv

todé maximalni vérohodnosti a bayesovsky pifstup. Cerpano z [19], [12] a [14].

Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximéalni vérohodnosti je Siroce vyuzivand metoda ve statistice. Tato

metoda vychazi z frekventistického ptistupu. Logaritmicka funkce vérohodnosti
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pro odhad parametru 6 pii danych datech D = {xy,...,z,} je:
[(0,D) =log P(D|0) = logHP(xiW) = Z logP(x;]0). (1.20)
i=1 i=1

Vérohodnostni funkce pro bayesovské sité pii zadané struktuie grafu G je za-
dand nasledovné: Predpoklddejme, Zze pozorujeme nékolik IID vzorku z mnoziny
ndhodnych proménnych & = {X;, Xy,..., Xix} z neznamého rozdéleni P*(X).
Zndme mozné hodnoty nahodnych proménnych. Datova mnozina D obsahuje n
pozorovani z X : {z1,...,z,}, kde x; je vektor hodnot proménnych pro dané po-
zorovani, tedy x; = (zq1, %, .-, Tix), pro ¢ = 1,...,n. Necht Pa%j znadci rodice
proménné X; ve vybrané struktuie G, H od(Pag(j) je mnozina vSech moznych
kombinaci hodnot rodi¢u uzlu X;, Hod(X;) ozna¢uje mnozinu moznych hodnot
proménné X;, Mxg, ys, z1] oznacuje mnozstvi pozorovani pro které plati ze hod-
nota X = o, Y =y, Z = 21, 0 oznacuje empirickou pravdépodobnost. Pak pro

logaritmickou funkei vérohodnosti pro diskrétni bayesovskou sit plati:
18, D) = log [ | Po(:l0) = log [ || P« Pa,,,0) =
i i

k

- logH [H P(xij|Pamij,0)] = Z I Z Z Ms;, uj]logésj‘uj]

j=1 uiEHOd(Pa% ) S5 €Hod(X})
J

(1.21)

Pro odhad parametru multinomického rozdéleni metodou maximéalni vérohodnosti
podle [19] plati: Necht Mg, j, k| je pocet pozorovani v D, pro které plati, ze X
ma hodnotu ¢, a jeden jeho rodi¢ Pax, ma hodnotu j a druhy hodnotu k. Poté
se odhad 6 pomoci metody maximalni vérohodnosti rovna:

j M]g, j, k]
O i1 = ————. 1.22

Velkym nedostatkem tohoto pfistupu je, zZe neni mozné odhadnout parametr,
pokud M{j, k] = 0. Takové piipady se s mensimi datovymi sadami nebo kompli-

kovanéjsimi strukturami déji v praxi.
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Piiklad 1.3.8 Pojd'me se vrdtit k prikladu Zlomeniny a vypocitejme parametry
u uzlu Uklouznuti s rodici Dést a Obratnost. Budeme potrebovat tabulku 1.8 s

éetnostmi dangjch kombinaci Uklouznuti s rodici: Dést a Obratnost.

do,00 | di,00 | do,01 | di,01 | do,02 | dy, 02
ug | 1246 229 1902 440 1660 392
Uq 866 682 848 776 422 537

> [ 2112 ] 911 [ 2750 | 1216 | 2082 | 929

Tabulka 1.8: Tabulka ¢etnosti pro proménnou Uklouznuti s rodi¢i Dést a Obrat-
nost

Vypocet vsech parametri bude vypadat jako u prvniho pripadu:

M[do,Oo,Uo] . 1246 .
Mldy,00] 2112

e(do,oo,uo) -

0.59

Pro srovnani parametr, ktery byl uveden pri generovani téchto dat byl 0,6. TakzZe
vidime spravnost odhadu tohoto parametru. Zbylé vysledky odhadu parametri jsou
uvedeny v tabulce 1.9. To stejné bylo provedeno s vyuZitim pouze 100 pozorovdnt,
tyto parametry jsou uvedeny v tabulce 1.10. Zde jde wvidét, Ze nékteré parame-
try odpovidaji skutecnosti, ale nékteré ne, napriklad pro parametr éUO,dLOO vysla
hodnota 0. TakZe bychom s jistotou mohli Tict, Ze takovy jev nikdy menastane,
coZ nent dobre. Pro srovnani jsou v tabulce 1.11 parametry, které byly vyuZity ke

generovant dat.

do,00 | di,00 | do,01 | dy,01 | doy,02 | di,09
uog | 0.59 0.25 0.69 0.36 0.8 0.42
up | 0.41 0.75 0.31 0.64 0.2 0.58

Tabulka 1.9: Tabulka vyslednych parametri pomoci maximalné vérohodného od-
hadu parametru s vyuzitim 10 000 pozorovani

Bayesovska metoda odhadu parametru

Bayesovsky pristup dava moznost pridat do odhadu apriorni rozdéleni, které

muze odhadu pridat znalost uzivatele. V odhadu maximalni vérohodnosti se ne-
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do,00 | di,00 | do,01 | dy,01 | do,02 | di,09
ug | 0.72 | 0.00 | 0.61 | 0.35 | 0.84 | 0.20
up | 0.28 1.00 0.39 0.65 0.16 0.80

Tabulka 1.10: Tabulka vyslednych parametrit pomoci maximalné vérohodného
odhadu parametru s vyuzitim 100 pozorovani

do,00 | di,00 | do,01 | dy,01 | do,09 | di,09
up | 0.60 0.25 0.70 0.35 0.8 0.4
uyp | 0.40 0.75 0.30 0.65 0.2 0.6

Tabulka 1.11: Tabulka skuteé¢nych parametru vyuzitych k vygenerovani dat

dozvime, jestli bylo pouzito 10 nebo milion pozorovani, ale pii vyuziti baye-
sovského pristupu lze odhad s mélo pozorovanimi zptesnit nasi apriorni znalosti.
Asymptoticky se ale budou rovnat. Je predpokladan obecny problém, ktery obsa-
huje datovou mnozinu D, ktera obsahuje M nezavislych pozorovani z identického
rozdéleni. Datovd mnozina obsahuje k& proménnych z nezndmého rozdéleni P*(X).
Parametry @ jsou povazovany za nahodnou proménnou. Takze je potfeba vyuzit
pravdépodobnosti k vyjadieni pocatecni nejistoty spojené s parametry @ spolecné
s informacemi z dat a vyuzit to v Bayesové pravidlu k vyjadieni aposteriorniho
rozdélent:

D|0)P(6)

p@mzmpm) (1.23)

Prvni vyraz v citateli je vérohodnostni funkce a druhy vyraz je apriorni
rozdéleni pres vSechny mozné hodnoty v ©. Jmenovatel je margindlni vérohodnost

dat, pro kterou plati:

mmzépwmmmw. (1.24)

Tento vyraz je normaliza¢ni faktor. Pfi jeho vynechani je aposteriorni rozdéleni
proporcionalni k citateli. Pokud bychom stanovili rovhomérné apriorni rozdéleni,
tak by P(0) byla 1 pro jakykoliv vybér parametru, ¢imz by se odhad lisil od
maximalné vérohodného odhadu jen normalizaénim faktorem. Hlavni filozoficky

rozdil je ale ve vyuziti aposteriorniho rozdéleni napiiklad pro predikci nového
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pozorovani.

P(zpi1lzy, ... xp) :/P(xn+1|9,x1,...,xn)~
-P(0|x1,...,xn)d9:/P(xn+1|9)P(0|x1,...,xn)dﬁ

Coz by pro naptiklad pro vypocet hodu minci s vysledkem 0 nebo 1, znamenalo:

1
P(xn—i—l = 1|1717 e 7$n) = m /Q : QM[I](l - Q)M[O]dg

Po upravach by byl vysledek nésledujici:

M[1]+1
M1} + MJ[0] + 2

P(zpy =1y, ... 2,) =

Tento odhad je podobny MLE odhadu, az na 1 vzorek navic ke kazdé skupiné.
Cim je M vétsf, tim m& mensf silu, a pfiblizuje se MLE odhadu. Tomuto odhadu s
rovnomérnym apriornim rozdélenim se tika Laplaceova korekce. Diky tomu se da
predejit problému, ktery byl zminovan u MLE odhadu, a to tomu, Ze jmenovatel
bude 0.

K vyjadreni aposteriorniho rozdéleni pomoci dostatecné statistiky je potieba,
aby podoba apriorniho rozdéleni byla stejnd jako podoba vérohodnostni funkce.
Pro multinomické rozdéleni, kde prostor parametru © je zadan jako prostor
vSech nezépornych vektoru 8 = (0y,...,0k), takovych, ze ), 6, = 1 vypada

vérohodnostni funkce néasledovné:

L. D) =] o."". (1.25)

Odpovidajicim apriornim rozdéleni pro takovou funkci vérohodnosti je Dirichle-
tovo rozdéleni, které zobecnuje Beta rozdéleni. Je specifikovano mnozinou hyper-

parametru aq, ..., ag, takovych, ze plati:
0 ~ Dirichlet(ay,...,ak) jestlize P(0) H U
k

Pti pouziti Dirichletova apriorniho rozdéleni je i aposteriorni rozdéleni Di-

richletové v podobé Dirichlet(ay + M[1],. .., ax + M[K]), kde M[k] znaé¢i pocet
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vyskytu hodnoty k. Dirichletovo apriorni rozdéleni je konjugované k multino-

mickému rozdéleni. Aposteriorni rozdéleni pro predikci nového pozorovani pak

bude:
M[k] + g

P(ajn-‘rl = le) = M+CY

Bayesovsky odhad parametri v BN

Pii odhadu parametru v BN je vychézeno z vyse uvedeného postupu.

Definice 1.3.7 (Globalni nezavislost parametria) Necht G je struktura ba-
yesovské sit¢ s parametry 6 = (0x,|pay,, - - -, 0x,|Pax, ). Apriorni rozdéleni P(6)

splniuje globdlni nezdvislost parametru, pokud md formu:

P(O) = HP<0XHP¢1X¢)'

P1i predpokladu globalni nezavislosti parametru plati:

P(OID) = [ ] PO pax, ID). (1.26)

A jelikoz se dé aposteriorni rozdéleni rozdélit do soucinu lokalnich vyrazu, tak
se da tak zjednodusit vyraz pro vypocet pravdépodobnosti predikci n+1 pozo-

rovani na zakladé minulych pozorovani.

P(Xn—l-l,b ce JXn+1,k|D> = H / P(Xn+1,j|PaXn+17j7 an\Pan>
j (1.27)

P(OXj|anj |D)d9Xj|anj.
Bayesovsky odhad parametru se tedy resi pomoci lokdlnich dekompozici.

Definice 1.3.8 (Lok&lni nezavislost parametra) Necht X je proménnd s rodici
U. Rekneme, Ze apriorni rozdéleni P(0 x|u) spliuje lokdlnd nezdvislost parametri,

pokud plati:
P(Oxw) = [[P(Oxp).
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Pokud jsou podminéné pravdépodobnostni rozdéleni navic vyjadiena tabulkou

(CPT), tak plati:
POID) =[] I] P(Ox,pax,ID). (1.28)

j Pax,

Pokud je apriorni rozdéleni P(0x|,) Dirichletovo s hyperparametry (agijy, - - - Qpu),
poté je aposteriorni rozdéleni P (6 xj,) také Dirichletovo s hyperparametry (a1 ,+
Mlu,z'], ..., axpy + Mlu, 2X]). Kazdy uzel X; v bayesovské siti méd mnozinu
multinomickych rozdéleni fx Pax; jedno pro kazdou moznou kombinaci hodnot
rodic¢u tohoto uzlu. Kazdé takové rozdéleni bude mit svoje Dirichletova apriorni

rozdéleni zadané vybranymi parametry.

)

A x. = |,.1 oo K
X]|Pan ( a:ijanv ’ fﬂj]\Paxj

Hyperparametry Dirichletova apriorniho rozdéleni lze chapat jako imaginarni
pocty pozorovani, které byly pozorovany v minulosti, které odrazi znalost nebo
spise nazor procesu. Pokud nejsou znamy zadné apriorni znalosti procesu, tak se

voli rovnomeérné rozdéleni pro apriorni rozdéleni, coz je v souladu s maximalizaci

entropie ndhodnych proménnych. Poté se voli a; = g = -+ = ag.[]

Priklad 1.3.9 Nyni vypocitame parametry u uzlu Uklouznuti, cemuZ jsme se
venovali v predchozim prikladu, ale bayesovskym pristupem. Budeme potrebovat
stanovit apriorni rozdéleni ke kaZdému sloupci CPD tabulky Uklouznuti. Tyto

hodnoty budou predstavovat nasi apriorni znalost tohoto procesu a jsou zobrazeny

v tabulce 1.12.

do,00 | di,00 | do,01 | di,01 | do,02 | dy, 02
Ug 30 25 45 10 58 40
Uq 22 60 18 22 15 85

> 52 [ 8 | 63 | 32 | 73 | 125

Tabulka 1.12: Tabulka hyperparametru apriorniho rozdéleni k vypoc¢tu odhadu
parametrt u uzlu Uklouznuti s rodi¢i Dést a Obratnost

Cugldei0 + Mdo, 00,u0) 1246 +30
M{dy,00] + gyo 2112452
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Jak jde vidét, tak odhad parametru se po zaokrouhleni nezménil a to kvuli tomu,
Ze pocitame s 10 000 pozorovdani. Tim pddem vliv apriorniho rozdélent je zanedba-
telny. Ostatni vysledky odhadu parametri jsou v tabulce 1.13. V zdvorkdch vidime
odhad parametru metodou mazimdlni vérohodnosti. Ddle se ale podivejme, co to
udeéla s odhady pro pouze 100 pozorovani. Tyto vysledky jsou uvedeny v tabulce

1.14.

do, 09 dy, 09 do, 01 dy, 01 do, 02 dy, 09
ug | 0.59 (0.59) 0.26 (0.25) 0.69 (0.69) 0.36 (0.36) 0.80 (0.80) 0.41 (0.42)
uyp | 0.41 (0.41) 0.74 (0.75) 0.31 (0.31) 0.64 (0.64) 0.20 (0.2()) 0.59 (0.58)

Tabulka 1.13: Tabulka vyslednych parametru pomoci bayesovského odhadu pa-
rametru s vyuzitim 10 000 pozorovani, MLE odhady v zavorce

do, 09 dy, 09 do, 01 di, 01 do, 02 dy, 02
ug | 0.62 (0.72) 0.28 (0.00) 0.68 (0.61) 0.33 (0.35) 0.80 (0.84) 0.32 (0.20)
uy | 0.38 (0.28) 0.72 (1.00) 0.32 (0.39) 0.67 (0.65) 0.20 (0.16) 0.68 (0.80)

Tabulka 1.14: Tabulka vyslednych parametru pomoci bayesovského odhadu pa-
rametru s vyuzitim 100 pozorovani, MLE odhady v zavorce

Z tabulky 1.14 jde vidét, Ze bayesovsky pristup k odhadu parametri je zejména
vhodny na pripady, kdy nemdme dostatecné mnozstvi dat, ale mame vcelku dobrou
apriorni znalost procesu. Vidime, Ze odhad parametru pro parametr éumdhoo se

zmenil z 0 na 0,28, coz lépe vypovidd o skutecnosti.

1.3.5. Bayesovska sit vytvorena ke klasifikaci

Klasifikaci spociva ve vytvoreni funkce, ktera priradi tridu vysvétlované proménné
na zakladé hodnot vysvétlujicich proménnych. Tomuto problému se vénuje i stro-
jové uceni, ve kterém se jim zabyvaji rozhodovaci stromy, neuronové sité a jiné.

V této ¢ésti bylo prevazné vychdzeno z [20] a [12].

Jak bylo zminéno, tak se bayesovské sité vytvéareji k dosazeni 3 cilu (viz. ka-

pitola 1.3.2) a jednim z nich je prave klasifikace, které se vénuje i prakticka cast

této prace.
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Naivni bayesovska sit jako klasifikator

U naivni bayesovské sité je stanovena struktura, ktera je ddna klasifikacnim
uzlem. Tento uzel je poté rodi¢ vSech ostatnich proménnych a zadné dalsi hrany
nejsou povoleny. Takze sit urc¢uje podminéné pravdépodobnosti kazdé vysvétlujic
proménné na zakladé tiidy vysvétlované proménné. Klasifikace je provedena na
zakladé Bayesova pravidla, a to tak, ze je vypocitand pravdépodobnost tiidy T
pii danych hodnotach vysvétlujicich proménnych Xi,..., X, a je predikovana
ttida s nejvyssi aposteriorni pravdépodobnosti. Tento model je v jednoduchém

provedeni zobrazen na obrazku 1.14.

Obrazek 1.14: Tlustracni sit - Naivni bayesovsky klasifikdtor

Definice 1.3.9 (Naivni bayesovska sit) UvaZujme strukturu grafu s proménngmi
U = {Xy,..., Xy, T}, kde Xy,..., Xy jsou vysvétlujicimi proménnymi a T je
vysvétlovand proménnd, a kde uzel T tvori koren sité, tedy Par = 0, a kaZdd
vysvétlugici proménnd md unikdtniho rodice, konkrétné Pax, = {T'}, pro viechny

1 < < k. Pro tuto strukturu plati:

k
P(Xy,..., X, T) = P(T) - [ P(XiIT).
i=1
Z tohoto vyrazu lze odvodit, Ze
k

P(T|Xy,.... %) = a- P(T) - [[ P(XIT),

kde o je normalizacni konstanta.
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U naivniho bayesovského modelu jsou predpokladany podminéné pravdépodobnostni
nezavislosti vSech vysvétlujicich proménnych X; na zakladé vysvétlované proménné
T. Konkrétné, X; a X5 jsou podminéné nezavislé pti daném T, pokud plati:
P(X:|X3,T) = P(X;|T) pro vsechny mozné hodnoty X, Xy a T, kdyz P(T) > 0.
Tento predpoklad je u vétsiny systému nerealisticky, nicméné, naivni bayesovsky
klasifikator (NBK) m4 ptekvapivé dobré vysledky. Intuitivné lze predpokladat,
ze pti odlehéeni téchto omezeni se mohou vysledky zlepsit, takovymto modelum
se budeme vénovat pozdéji.

Proc je tedy nutné tvorit klasifikacni sité? Jelikoz bayesovské sité se vétsinou
vytvaii na zakladé skorovaci funkce, ktera méii chybu naucené sité pres vSechny
proménné v modelu. Minimalizaci této chyby se ale nezaru¢i minimalizace lokalni
chyby v predikovéni vysvétlované proménné. Tento problém by se mél podle [20]
objevovat ve vSech zminénych skoérovacich funkci. V kazdé z téchto funkei se

objevuje logaritmicka funkce vérohodnosti, pro kterou v pripadé NBK plati:

l(og, D) = Z lOg Pég (ti|xi1, N ,.Z'ik) + Z lOg Pég (xih N ,.Tik), (129)

i=1 1=1
kde g znacf vybrané parametry pro danou strukturu G, data D = {z1,..., 2.},
kde z; je ddn jako vektor hodnot (z;1,...,%s,t;) proménnych Xq, ..., X, T.

Prvni vyraz méri, jak dobfe model odhaduje pravdépodobnost klasifikace pfti
danych hodnotach vysvétlujicich proménnych. Druhy vyraz méif jak dobfe sit od-
haduje sdruzenou pravdépodobnost vysvétlujicich proménnych. Jen prvni vyraz
tedy urcuje kvalitu klasifikace. Bohuzel druhy vyraz dominuje, pokud je v mo-
delu mnoho vysvétlujicich proménnych; jak k roste, pravdépodobnost X, ..., X
je mensi, ponévadz pocet moznych kombinaci roste exponencialné s k. Takze
lze predpokladat, ze vyraz Py(x, ..., xy) se bude piiblizovat nule, a tak vyraz
—log Ps(xi1, . .., xi;) bude rust vice. Ve stejny ¢as se prvni vyraz viceméné ménit
nebude, a tak vétsi chyba v klasifikaci nebude reflektovana ve skérovaci funkci.
Takze vyuziti skérovacich funkei k vytvoreni bayesovské sité pro klasifikaci muze
zpusobit Spatné klasifikacni vysledky. Proto se ke klasifikaci vyuzivaji sité jako

je NBK a jemu podobné, které jsou vytvareny s omezenim pro strukturu sité k
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zajisténi lepsich klasifikacnich vysledku.

K potvrzeni vysledku [20] vytvorili experiment, kde byla srovnavana klasi-
fikaéni presnost pro NBK a pro neomezené sité (sité bez omezeni na vytvareni
struktury) se skérovaci funkei MDL na 25 ruznych datovych mnozindch z UCI re-
positare. Vysledky ukazaly, ze pro 6 modelu NBK mél signifikantné lepsi vysledky
nez model vytvoreny na zakladé MDL skére a pro 6 modelu byly vysledky signi-
fikantné horsi. Pfi zkoumdni, u kterych z téchto datovych mnozin byly vysledky
pro MDL skére horsi se ukézalo, ze obsahovaly vice nez 15 proménnych, a také
vysledna sit méla mélo proménnych v Markov blanket vysvétlované proménné.
Naprtiklad datovda mnozina o 36 proménnych méla v Markov blanket u vysvétlované
proménné pouze 5 proménnych, a jelikoz pii zndmych hodnotach proménnych
v Markov blanket je proménna nezavisla na ostatnich proménnych v siti, tak
klasifikaci urcovalo pouze téchto 5 hodnot. Takze model sam provadi selekci
promeénnych, coz muze byt u nékterych modelu prospésné, ale u komplikovanéjsich
problému to muze zpusobit velmi zhorsenou klasifikaci. Tento problém se vysky-
tuje i v datech v praktické césti této prace.

Resenim tohoto problému by bylo omezit logaritmickou funkei vérohodnosti

pouze na prvni vyraz, tedy
(06, D) =Y _log Py (tilzir, ... wix). (1.30)
i=1

Pro tento vyraz by uz ale neplatilo, ze odhad parametru je maximalizovan pii
vyuziti MLE odhadu pro danou strukturu, takze by se tato funkce musela ma-
ximalizovat pfes prostor vSech moznych parametri pro kazdou kandidatni struk-
turu. Tento problém se pak stava velmi vypocetné narocny, a tak jeho feSeni

podle [20] zustdva otevienou otdzkou.

~ r~ ’, . ’ ’, v
Rozsitrena naivni bayesovska sit

Jak bylo zminéno, tak predpoklady naivni bayesovské sité o podminéné neza-
vislosti vysvétlujicich proménnych jsou vétsinou nerealistické, a proto by od-

leh¢enfm téchto predpokladii mohl vzniknout model s lepsimi vysledky. Resenfm
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je tedy tato omezeni vynechat a naopak vynutit strukturu naivniho bayese, tedy
vynutit Sipky z vysvétlované proménné do vSech vysvétlujicich proménnych a
pak dale hledat sit, kterd bude maximalizovat skérovaci funkei. Vynucenim Sipek
z vysvétlované proménné se zajisti, ze informace z kazdé proménné bude za-
hrnuta do predikce. Tedy vSechny proménné budou obsazené v Markov blan-
ket klasifika¢niho uzlu. Nicméné, tato tloha se stava stejné vypocetné obtiznou
jako hledani struktury obecné bayesovské sité, takze neni zarucené, ze 1ze nalézt
globalni teseni.

V takové struktuie hrana mezi X; a X; implikuje, Ze vliv X; na T' zavis{ také

na X, coz je aplikovano na nasledujici piiklad, ktery je pfevzat z [20], str.140.

Piiklad 1.3.10 .

Na obrazku 1.15 je zobrazen specidlni typ rozsitené naivni bayesovské site. Viw
promenné glukoza na klasifikacni proménnou C' zdvisi na hodnoté inzulinu. U
NBK modelu by vlivy promeénngch na klasifikacni uzel byly nezdvislé mezi se-
bou. Pokud by hodnota glukézy byla nepravdépodobnd (v tomto pripadé by P(g|c)
byla nizkd), tak by byla neprekvapivd také nepravdépodobnd hodnota inzulinu, coZ
je jeji korelovand proménnd (v tomto pripadé by to znamenalo, Ze P(g|c,i) je
vysokd). V takové situaci by NBK prepenalizovala pravdépodobnost hodnoty kla-
sifikacniho uzlu s ohledem na 2 nepravdépodobné hodnoty, kdezto rozsitenyy NBK

by to neudélal.

!
v
g // O N J
TS DPF . \
Pregnant Q\\s

Insulin

Obréazek 1.15: TAN model z datového setu ”pima” [20)]
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Stromové rozsifena naivni bayesovska sit

Kouzlo tohoto modelu spoc¢iva v tom, ze by mél mit vylepsené klasifikacni
vysledky oproti modelu naivniho bayese, dale by nemél mit nerealistické predpo-
klady o nezavislosti proménnych, a jeho sestaveni pro optimalni feseni by mél
byt problém s fesenim v polynomidlnim case. Takzvany tree-augmented naive
bayesian network model, dale jako TAN model, je zadany tak, ze klasifikac¢ni uzel
nema zadné rodice a kazda jind proménna ma za rodice klasifika¢ni uzel a ma-
xim4lné jednu jinou proménnou. Sit uvedend v predchozim piikladé na obrazku
1.15 m4 takovou strukturu. Procedura na uceni takové struktury je zalozena na
znamé metodé podle [21].

Procedura k vytvoreni TAN modelu je slozena z 5 kroku:
1. Vypocitej I (X;; X;|T) mezi vSemi vysveétlujicimi proménnymi, i # j, kde:

P(x,y|z)

X,Y,Z
je funkce podminéné vzajemné informace. Zhruba feceno je tato funkce

meéritkem, jak moc informace Y poskytuje ohledné X pii znamé hodnoté

Z.

2. Postav kompletni neorientovany graf, kde jsou uzly proménné z X. Vihy

mezi X; a X; odpovidaji hodnoté I (Xi; X;|T).
3. Postav maximalni stromovou kostru.

4. Transformuj vysledny neorientovany strom vybranim proménné, kterd bude

kofenem stromu a nastavenim sméru vSech hran z této proménné.

5. Zkonstruuj TAN model pfidanim klasifika¢niho uzlu 7' a vynucenim hran

vedoucich z uzlu T do vsech vysvétlujicich proménnych X;. [20]
V tomto piipadé se logaritmicka funkce vérohodnosti transformuje do této po-
doby:

l(ég,D) =N- ZIPD (X;; Pax,) + konstatni vyraz, (1.31)
X;
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takze maximalizovéni této funkce je rovno maximalizovani ), [ P (Xj; Pax,),
J

coz mé podle [20] komplexitu O(n? - N).
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Kapitola 2

Prakticka c¢ast

Tato ¢ast préce se bude vénovat zpracovani vybranych dat a vytvoreni modelu
logistické regrese, PRIMA-PI a bayesovské sité ke stanoveni progndzy pacientu s
folikularnim lymfomem. Nase cilend proménnd u které budeme provadét predikei
a klasifikaci bude EFS24. Souhrn vsech proménnych se kterymi pracujeme je
uveden na zacatku této prace v tabulce 1. VSechny metody a jejich vysledky

budou porovnany k porozumeéni piinosu a nedostatku bayesovskych siti.

2.1. Data

Studie zahrnuje 1401 pacientt s folikuldrnim lymfomem z registru Ceské Lym-
fatické studijni skupiny, diagnostikovanych mezi 10. 4. 2000 a 28. 12. 2016. Cilem
je predikovat hodnoty EFS24, ktera nabyva binarnich hodnot. Tato proménng
uréuje bud, zda pacient zemiel, nebo, zda se objevil relaps nebo progrese nemoci

do 2 let od prvni diagndzy.

2.1.1. ijrava dat

Zékladni soubor dat obsahoval 1401 pozorovani o 40 proménnych. K dalsi
analyze byly pouzity proménné stanovené pii diagnéze: vék, pohlavi, stupen lym-
fomu, uzlinové lokalizace, kostni dien, postizené extra nodalni lokalizace, velikost
tumoru, celkové ptiznaky, klinické stadium, performance dle ECOG, LDH vyssi

nez norma, B2m, leukocyty, lymfocyty, hemoglobin, trombocyty, chemoterapie.
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Jelikoz u nékterych téchto proménnych byly zdznamy netiplné, nebo neodpovidaly
zadanému formatu, tak se soubor dat musel déle upravit. Upravy byly provedeny

v softwaru R.

2.1.2. Neuplné zaznamy

Nésledujici tabulka uvadi proménné, které mély chybéjici hodnoty a jejich
pocet. Tato pozorovani byla odstranéna, tedy celé fadky. Proménna ASCT na-
konec nebyla pouzita. Alternativou k tomuto postupu by bylo vytvorit novou
kategorii v kazdé proménné, to by ale zpusobovalo problémy v algoritmech kvli
malému mnozstvi vzorku pii fragmentaci dat. Tato strategie byla uplatnéna
pouze u proménné Nejvétsi tumor, kde byla vytvofena nova proménna Neni
znamo. Dalsi moznosti by byla vhodna imputace dat. Druha tabulka uvadi spo-
jité proménné, u kterych byly hodnoty nahrazeny jejich medidnem. Median byl

zvolen, protoze proménné nékdy obsahovaly odlehla pozorovani a prumeér byl jimi

ovlivnén.
Proménna Pocet odstranénych zaznamiu
Stupen lymfomu 1
Uzlinové lokalizace 1
Kostni dren 24

Celkové priznaky
Performance dle ECOG
LDH vyssi nez norma
Chemoterapie

ASCT

=WYool

Tabulka 2.1: Pocet odstranénych zaznamu podle proménné

2.1.3. Popis dat

Upravena data obsahovala celkem 1348 pacientu, kde 545 pozorovani byli muzi
a 803 zeny. Prumérny vék vsech pacientu byl 58,3 let. Histogram proménné vék
je uveden nize na obrazku 2.1. U této proménné byl proveden Shapiro-Wilkuv

test normality, ktery nulovou hypotézu o normalité zamitl.
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Proménna | Pocet nahrazenych hodnot | Median
B2m 147 2.40
Leukocyty 12 6.61
Lymfocyty 27 1.45
Hemoglobin 3 135.00
Trombocyty 13 329.00

Tabulka 2.2: Pocet a hodnota nahrazenych hodnot u netplnych zaznamu u spo-
jitych proménnych

Histogram pro proménnou Vék

120
|

Frequency
40 80

20

I | | | | |
30 40 50 60 70 80

Vék v dobé 1. diagndzy

Obrazek 2.1: Histogram pro proménnou Vék v dobé prvni diagnézy

Proménna Uzlinové lokalizace nabyvala diskrétnich hodnot od 0 do 11 s
prumérem 5,4. Postizené extra nodalni lokalizace nabyvaly diskrétnich hodnot od
0 do 8 s prumérem 0,94. Postizeni kostni dfené vykazovalo 659 pacienti oproti
689 pacientu bez postizeni. Stupen lymfomu byl nejvice zastoupen FL 1 a FL 2,
coz je zobrazeno na obrazku 2.2 spolu s rozdélenim kategorickych proménnych:
Nejvétsi rozmér tumoru, Klinické stadium, Performance dle ECOG, Kostni dien

a Typ chemoterapie. Celkové piiznaky byly zaznamenany u 421 pacientti oproti
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927 pacientu bez priznaku. LDH norma byla prekroc¢ena u 588 pacientu. Nejvice

pacient dostalo typ chemoterapie Chop a to 1039 pacientii. Ciselné charakte-

ristiky u spojitych proménnych jsou uvedeny v tabulce 2.3. EFS24, ktera udava

udélost progrese, relapse nebo smrti do 24 mésicu, se vyskytla u 253 (19 %)

pacientu a u 1095 (81 %) se nevyskytla.

U spojitych proménnych byly vykresleny jejich bodové grafy a vypocitany

korelace, jak je uvedeno na obrazku 2.3. Jak jde vidét, tak lymfocyty a leukocyty

jsou silné pozitivné provazany. Tyto proménné nebyly pouzity spolu v modelu

logistické regrese, protoze pak by vznikla multikolinearita. U ostatnich nebyl de-

tekovan zadny vyznamné;jsi vztah.

Cis. char. | Vék B2m | Leukocyty | Lymfoc. | Hemoglobin | Tromb.
Minimum | 26.00 0.17 0.50 0.00 4.59 1.45
D. kvartil | 51.00 1.88 5.40 0.99 125.00 169.00
Median 59.00 2.40 6.61 1.45 135.00 218.00
Primeér 58.29 59.48 8.75 2.96 134.20 228.23
H. kvartil | 66.00 3.30 8.43 2.05 146.00 274.00
Maximum | 86.00 | 6710.00 608.00 196.53 395.00 988.00

Tabulka 2.3: Ciselné charakteristiky spojitych proménnych
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2.2. Logisticky regresni model

Cilem této prace je porovnat klasické metody vyuzivané k predikci prognézy s
bayesovskymi sitémi. Takova metoda je logisticka regrese, ktera modeluje stiedni
hodnotu dichotomické zavislé proménné, kterd zde odpovidd proménné EFS24.
Vice k teorii v kapitole 1.2.1. K vytvoreni modelt byla data rozdélena na trénovaci
a testovaci sety v poméru 3:1, abychom méli predstavu, jak bude model reagovat

na data, ktera nevideél.

smp_size <- floor(0.75 * nrow(data24))

set.seed(123)

train ind <- sample(seq_len(nrow(data24)), size = smp _size)
trainingData <- data24[train_ind, ]

testData <- data24[-train_ind, ]

Z trénovacich dat byl vytvoren model logistické regrese. Modely byly vy-
tvoreny v softwaru R funkei glm. Nejprve byl postaven model se vSsemi proménnymi,
které byly vysvétleny v tabulce 1. Poté pomoci funkce step a také pomoci ruznych
pokusu zalozenych na p-hodnoté proménnych a v zavislosti na hodnote AUC
(Area under the curve - plocha pod kfivkou) byl vybran model, ktery mél nejvyssi
hodnotu AUC na testovacich datech. Model se vS§emi proménnymi dosahoval hod-

noty AUC 0,678.

2.2.1. Vysledky modelu logistické regrese

Vysledny model byl vyuzit na predikci EFS24 pro pacienty z testovaci mnoziny,

ktera méla 337 pozorovani. Vypadal nasledovné:
glm(formula = EFS24 ~ PerformancedleECOGWHO + Pohlavi +

Kostnidren + LDHvyssineznorma + Hemoglobin + Trombocyty Vek + Chemo

+ B2m, family = "binomial", data = trainingData)
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Tabulka 2.4 popisuje vysledny model a jeho parametry u kazdé proménné a
jejich smérodatné chyby v zavorce. Podle hvézdi¢ek u parametru proménnych je

ziejmé, ze vétsina proménnych je statisticky vyznamna alespon na 10% hladiné

vyznamnosti.
Dependent variable:
EFS24
PerformancedleECOGWHO1 0.211 (0.193)
PerformancedleECOGWHO2 0.785** (0.300)
PerformancedleECOGWHO3-4 1.086** (0.488)
Pohlavizena —0.431** (0.180)
KostnidrenNe —0.546** (0.187)
LDHvyssineznormal 0.438** (0.176)
Hemoglobin —0.018** (0.005)
Trombocyty —0.002* (0.001)
Vek 0.017** (0.008)
ChemoCop 0.860* (0.485)
ChemoFludarabine 1.558** (0.629)
ChemoChop 0.346 (0.449)
Chemolntensive —0.151 (0.704)
B2m 0.0002 (0.0002)
Constant —0.112 (0.968)
Observations 1,011
Log Likelihood —434.078
Akaike Inf. Crit. 898.157
Note: p<0.1; **p<0.05; **p<0.01

Tabulka 2.4: Souhrn nejlepsiho logistického regresniho modelu: hodnoty v druhém
sloupci odpovidaji hodnoté odhadu parametru pro vybranou proménnou a hod-
noty v zavorce znac¢i smeérodatnou chybu

Model dosahoval hodnoty AUC 0,689. Pti stanoveni prahové hodnoty 0,24 jsou
vysledky spole¢né se statistikami uvedeny v tabulce 2.5. Predikované hodnoty
jsou graficky zakresleny na obrazku 2.4. Z obrazku 2.4 jde vidét, ze model neni
dokonaly, ale dosahuje alespon vecelku dobré specificity, tedy dokaze identifikovat

vétsinu pozorovani, u kterych udélost nenastala.
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Skutecné | Predikce Statistika

hodnoty 0 1 || Senzitivita | 0.51
0 222 49 || Specificita | 0.82
1 32 34 || F1 0.46

Tabulka 2.5: Matice zamén pro model logistické regrese pii zvoleném prahu 0,24

Matice zamén pro hodnoty s prahovou hodnotou v 0.24
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Obrazek 2.4: Grafické zobrazeni predikovanych hodnot klasifikace
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2.3. PRIMA-PI

Pro vypocitani PRIMA prognostického indexu na danych datech bylo potieba
vytvorit novou proménnou, ktera na zakladé hodnoty B2m a kostni diené, urcila

kategorii rizika kazdého pozorovani. Postup z Rka je zde vypsan:

dataB3$PI2[data24$B2m>3] ="High"
dataB3$PI2[data24$B2m<=3 & data24$Kostnidren=="Ano"]="Medium"
dataB3$PI2[data24$B2m<=3 & data24$Kostnidren=="Ne"]="Low"

Poté stacilo vypocitat kontingenéni tabulku v procentech pro proménné Kate-
gorie rizika a EFS24, a tu graficky zobrazit, viz obrézek 2.5. PRIMA-PI rozdéluje
data vcelku rovnomeérné do téchto 3 skupin, a to tak, ze podil kategorii stfedni a
vysoké riziko mé po aplikovani PRIMA-PI 30 % z celkového poctu pozorovani a
nizké riziko méa 40 % z celkového poctu pozorovéani. Jelikoz ale proménnd EFS24
neni symetricky rozdélend, u vSech skupin nabyva EFS24 hodnoty 1 pouze pro
méné nez 30 % z celkového mnozstvi pozorovani ve vybrané skupiné. Nicméneé,
vysledky odpovidaji predpokladu, ze pacienti s nejvyssim rizikem budou mit

nejvyssi vyskyt EFS24.
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Porovnani rizikovych skupin pri rozdeleni EFS24

1.00-
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Obrazek 2.5: Grafické zobrazeni vysledku pii pouziti PRIMA-PI: proporcionalni
rozdéleni EFS24 v kategoriich rizika
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2.4. Bayesovské sité

V této casti se dostavame ke zpracovani dat k vytvoreni modelu bayesovské
sité. K vytvoreni takového modelu byl vyuzit software GeNle, ktery nyni predstavime.
Software GeNle

GeNle (odvozeno od Graphical Network Interface) Modelator je vyuzivan k
vytvareni grafickych rozhodovacich modelu. Byl vytvoren Laboratori rozhodo-
vacich systému na University of Pittsburgh mezi lety 1995 a 2015. Puvodné byl
vytvoren hlavné ke vzdélavani a vyzkumu, diky jeho oblibenosti byl vyuzivan
také statnimi aparaty a komercénimi uzivateli. Diky tomu vznikla firma Bayes-
Fusion, LLC, ktera prodava licenci k tomuto programu a poskytuje ho zdarma k

vyuziti na vzdélavani a akademicky vyzkum.

K vytvoteni modelu bayesovské sité si nejdiive musime upravit data do cilené
formy. A jelikoz jsme si ovérili, ze zadné ze spojitych proménnych nema normalni
rozdéleni, tak jsme zvolili diskrétni typ bayesovskych siti. Nejdiive jsme si vy-
tvorili kategorické proménné ze spojitych a diskrétnich proménnych. Byla pouzita
funkce dicretize z balicku bnlearn v softwaru R. Vhodnym teSenim pro prak-
tické vyuziti je také rozdéleni do téchto skupin za pomoci experta. My jsme ale
rozdélili proménné do 4 kategorii, které jsou zobrazeny v tabulce 2.6 za pomoci
zminované funkce. Déle jsme opét pracovali s rozdélenymi daty na trénovaci a

testovaci datovou mnozinu.

Proménna
Vek B2m Leukoc. Lymfoc. | Hemoglo. | Tromboc.
Intervaly [26,51] | [0.17,1.88] [0.5,5.4] [0,0.99] | [4.59,125] | [1.45,169]
(51,59] | (1.88,2.4] | (5.4,6.61] | (0.99,1.45] | (125,135]] | (169,218]
(59,66] (2.4,3.3] | (6.61,8.43] | (1.45,2.05] | (135,146] | (218,274]
(66,86] | (3.3 6710] (8.43,608] | (2.05,197] | (146,395] | (274,988]

Tabulka 2.6: Kategorizace spojitych proménnych

Nahrali jsme si trénovaci datovou mnozinu upravenych dat a zkouseli najit sit

s nejlepsimi predikénimi vysledky. Pti vyuziti bayesovskych siti jako klasifikatortu
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jsou nejvhodnéjsi tyto typy: naivni bayesovska sit, rozsifena naivni bayesovska

sit a stromové rozsiiend naivni bayesovskd sit (viz. kapitola 1.3.5).

2.4.1. Naivni bayesovska sit

Naivni bayesovska struktura sité predpokladd nezavislost vysvétlujicich pro-
ménnych, coz se zobrazi v tom, ze ve struktufe jsou zakazany hrany mezi vysveét-
lujicimi proménnymi. V tomto ptikladé tento predpoklad urcité neni splnény.
Nicméné tyto modely vykazuji i pres tento silny piedpoklad dobré vysledky.
Struktura u téchto siti je dana. Tento model je zaloZzen na vynuceni piimych
vztahu, tedy hran, z vysvétlované proménné do vysvétlujicich proménnych. Po-
kud by hrany vedly opa¢nym smérem, tak by byla vysledkem obrovskd CPD
tabulka, ktera by méla vSechny hodnoty blizké nule a predikce by byla zavisla
pouze na hodnoté téchto parametru, které by nebyly spolehlivé.

Po nahréni trénovaci datové mnoziny do GeNle jsme vyuzili funkce Learn
New Network, v nastaveni jsme si zvolili Naive bayes s vyuzitim vSech proménnych
a oznaceni Udalost EFS24 jako class variable. Nastaveni je zobrazeno na obrazku
2.6.

V dalsim kroku je vygenerovana struktura bayesovské sité podle zminénych
predpokladu. Program GeNle vyuziva na nalezeni parametru bayesovsky pristup
a EM algoritmus. Parametry se automaticky nauci z dat pii provedeni zminované
funkce. Nicméneé tyto parametry se daji znovu naucit zvolenim jinych dat nebo
jinych apriornich rozdéleni pro parametry. Na vybér je bud rovhomérné rozdéleni,
které neprisuzuje zadnou dulezitost dosud nalezenym parametrum a také zadnou
specifickou znalost pravdépodobnostniho rozdéleni parametru. Dale je moznost
vybrat nahodnost, kterd vybere nahodné vygenerované cisla jako zacatek algo-
ritmu. Tato moznost se doporucuje hlavné pro data s latentnimi proménnymi.
Tteti moznost je ponechat parametry origindlni, tato moznost se vyuziva pouze
v pripadé, ze jsou pridana nova data.

Na otestovani vykonnosti modelu se vyuzije funkce Validate v zalozce Lear-

ning na testovaci datovou mnozinu. Pti tomto kroku, a i pfi uc¢eni novych para-
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™ Learn New Network O X

Columns: Leaming Algorithm

IF‘t@r columns here Naive Bayes -

[w] Pohlavi Discrete threshold: |20 =
] Vek —
W] WHOdiag Backaround Knowledge

(] Uzlinovelokalizace

[v] Kostridren Algorithm Parameters:

v} Postizeneexnodiok

¥ Nejvetsirozmertumoru

[¥] Celkovepriznaky

v Kinickestadium

¥ PeformancedieECOGWHO
[v] LDHvyssineznoma

vl B2m

[ Leukocyty

V] Lymfocyty

[v] Hemoglobin

[] Trombocyty

V] Chemo

V] UdalostEFS24

Class Vaniable:
UdalostEFS24 v

Select Al Select None Cancel

Obrazek 2.6: Nastaveni pro ziskani Naivni bayesovské struktury

metru, se program zepta na shodu kategorii jednotlivych proménnych v siti a v
datech. Pti tomto piikladé je dulezité vymeénit kategorii Neni zndmo v proménné
Nejvétsi rozmér tumoru, ktera automaticky nabiha spatné. Tato chyba je zobra-
zena na obrazku 2.7. Struktura naivni bayesovské sité je zobrazena na obrazku

2.8.

© Nejvetsirozmertum...[[] Nejvetsirozmertumonu
@510_a v ed ce & 10av<edsce

wS52__49 $® 2-45
@557 4 ¢ 5-74
@575_99 ¢ 75-599
®5Sdo_1_9 @ Neni znamo

@ SNeni_znamo _. do 19

Obrazek 2.7: Vymeéna kategorii zvolené proménné

P1i vyuziti funkce Validate pro testovou datovou mnozinu program spocita
jednotlivé pravdépodobnosti P(Y = 1|X = E) a P(Y = 0|X = E), tedy
pravdépodobnost, ze nastane, resp. nenastane, udalost EFS24 na zdkladé uve-
denych dukazu. Z téchto hodnot vykresli ROC kfivku, ktera je uvedena na obrazku

2.9. Plocha pod ktivkou je 0,673, coz je velmi vysoka hodnota, pokud vezmeme v
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EFS24

Postizene_ext
ranod_lok
_tumoru

Obrazek 2.8: Struktura naivni bayesovské sité

uvahu, ze model je jednoduchy s ptisnymi predpoklady. Matice zamén spolecné
se zvolenymi statistikami je zobrazena v tabulce 2.7.

ROC curve for UdalostEFS24=State1 (AUC=0.672984)

True postive rate (senstivity)
o

01 02 03 04 05 08 07 08 09 1
False positive rate (1 - specificity)

Obrazek 2.9: ROC krivka pro testovaci datovou mnozinu u naivni bayesovské sité

2.4.2. Stromové rozsifena bayesovska sit (TAN)

Stromové rozsifend bayesovska sit, tree augmented naive bayes network (TAN),
nepredpokladd nezavislost vysvétlujicich proménnych. Tyto proménné bez na-

ivni bayesovské struktury tvoii strom. Jedna proménnd je tedy kotfen a ostatni
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Skutecné | Predikce Statistika

hodnoty 0 1 || Senzitivita | 0.47
0 218 53 || Specificita | 0.80
1 35 31 || F1 0.41

Tabulka 2.7: Matice zamér pro model naivni bayesovské sité pii zvoleném prahu
0,395

proménné jsou vazany pravidlem, ze mohou mit pouze dva rodice. Algoritmus,
ktery je zalozeny na vytvoreni struktury bayesovské sité na zdkladé hodnot
podminéné vzajemné informace proménnych je vysvétlen v kapitole 1.3.5. Obrazek
2.10 vykresluje jednu z moznych TAN struktur na danych datech vytvorenych
v programu GeNle. Tento typ struktury se jednoduse vybere v nabidce uceni
novych siti. Je nutné si pamatovat, ze pii tak komplikovanych strukturach se
vztahy tvotri nékdy i opaénym smérem, aby byly splnény podminky k vytvoreni
acyklického smérového grafu. Hrany mezi proménnymi znaci stochastické vztahy,
ale ne nutné kauzalni vztahy. V této struktufte je kofen stromu proménna Pohlavi,
protoze ma pouze jednoho rodice, Udédlost EFS24, a strom se déle z ni rozvétvuje.
Sitka hrany znaéi silu statistické zavislosti, kterd nemé vliv na vysledek pii pre-

dikci, ale slouzi jako dalsi graficka informace ze sité.

PerformancedieE Celkovepriznaky
Nejvetsirozmertumoru 2N /

LDHwssinez UdalostEFS24 T
norma —_ Trombocyty
R

i =5 Kostnidren
alizace
@ Hemoglobin
\\ ° StupenLymphomu

Klinickestadium ‘

Obrazek 2.10: Struktura stromoveé rozsitené naivni bayesovské sité
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Vysledky modelu jsou o néco malo horsi, kdy plocha pod kiivkou nabyva

hodnoty 0,653. Matice zamén a ostatni statistiky jsou zobrazeny v tabulce 2.8.

Skutecné | Predikce Statistika

hodnoty 0 1 || Senzitivita | 0.42
0 216 55 || Specificita | 0.80
1 38 28 || F1 0.38

Tabulka 2.8: Matice zamér pro model stromové rozsitené naivni bayesovské sitée
pfi zvoleném prahu 0,28

~ I~ , . ’ , 29
2.4.3. Rozsitena naivni bayesovska sit

Naivni bayesovska sit a TAN bayesovska sit maji omezeni na nalezeni vztaht
mezi vysvétlujicimi proménnymi hlavné z vypocetnich duvodu. Pokud nejsou
zadany zadné omezeni na vztahy mezi vysvétlujicimi proménnymi, a jsou vynu-
ceny hrany z vysvétlované proménné do vSech ostatnich, tak vznikd rozsitend
muze zachytit vice vztahu, které se v tomto prikladé mohou vyskytovat.

Vytvoreni této sité v programu GeNle probiha nésledovné. Nejdiive se vynuti
a zafixuje struktura naivni bayesovské sité s urcenych klasifika¢nim uzlem a poté
se tato sit ohodnot{ podle vybrané skérovaci funkce, MDL, a zacne se s optima-
lizacnim algoritmem na nalezeni lepsiho skére pomoci operaci: ptridani, otoc¢eni
¢i odebrani hrany. Optimalizacni algoritmus vyuziva hill-climbing algoritmus s
ndhodnymi restarty, které ale obsahuji strukturu sité s vynucenou naivni baye-
sovskou strukturou sité, k vyhnuti se lokdlnimu minimu. Do nastaveni hledani
struktury se zaddvd maximalni pocet iteraci po kterych se algoritmus ukonéi a
vysledna sit odpovida siti s nejlepsim skére. Podrobnéji v kapitolach 1.3.3 a 1.3.5.

Na obrazku 2.11 je vidét nastaveni této sité. V nabidce naucit novou sit se vy-
bere moznost rozsitené naivni bayesovské struktury, ddle se muze vybrat moznost
Vyber proménnych, coz ale pak dava vzniku siti, kterd je velmi méalo propojena
a tak je poté i malo vykonna v predikci. Problém predikce udalosti EFS24 je

velmi komplikovany proces, které je ddn mnoha faktory. Pokud tedy nezahrneme
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vSechny dostupné, tak se ztraci informace. Je mozné stanovit maximalni pocet
rodic¢u kazdého uzlu. Zakladni hodnota je 8, aby se predchazelo vycerpani paméti.
Parametr iterace udavé pocet novych starti algoritmu. Cim vyssf je mnozstvi ite-
raci, tim se zvétsuje moznost nalezeni lepsi struktury, ale jelikoz algoritmus hleda
feSeni v hyper-exponencialnim prostoru feseni, tak se s vyssim poctem zvysuje
i cas. Jako obvykle si zde clovéek muze vybrat mezi kratsi dobou trvani nebo
moznymi lepsimi vysledky. Dale se d& stanovit ¢islo na opétovné nahodné gene-

rovani, apriorni pravdépodobnosti a také maximalni cas.

® Learn New Network O X
Columns: Leaming Algorithm
Filter columns here Augmented Naive Bayes v
™ Pohlavi Discrete threshold: |20 =
[ Vek
[¥] WHOdiag Background ¥ edge
W Uzlinovelokalizace
¥ Kostnidren Algorithm Parameters
Ps flok
[¥] Postizeneexnodiol Clasa Variable:
[l Nejvetsiozmertumoru
@ Cekovepriznaky UdalostEFS24 ~
[V Kiinickestadium [[] Feature Selection
[ PefomancedieECOGWHO
] LDHvyssineznoma Max Parent Court: |18 %
[l B2m
# Leukocyly herations: 20 =
Wi Lymfocyty Sample Size: 50 &
I% Hemoglobin Seed: E S
W] Trombocyty
 Cheme bk Pobabiry: 01 |
[ UdalostEFS24 Prior Link Probability:  0.001
Max Time {seconds): |0 2
Select Al | | Select None Cancel

Obrazek 2.11: Nastaveni pro hledani rozsitené naivni bayesovské struktury sité

Vysledky mohou byt ruzné, protoze problém je NP-obtizny, jak bylo zminéné
v kapitole 1.3.3. Jelikoz v ramci algoritmu probihaji nahodné restarty, tak kazdy
novy pokus muZe pfinést o trochu jinou sit. V nasem piipadé jako vysledna sit
s nejvyssim skére pii ruznych moznostech nastaveni vysla sit na obrazku 2.12.
Tato sit méla hodnotu AUC rovnu hodnoté 0,671, coZ je zobrazeno na obrazku
2.13. Matice zdmén pro stanoveny prah 0,295 (29,5% pravdépodobnost na vyskyt
udélosti EFS24) a prislusné statistiky jsou zobrazeny v tabulce 2.9. Tento druh
sité se jevi jako nejlepsi mozné feseni pro predikci prognoézy leukemickych pa-

cientu z danych dat pomoci tohoto druhu sité. Nicméné, pro nalezeni vhodné

81



struktury je potfeba stanovit spravné apriorni pravdépodobnosti vztahu a také

nechat algoritmus hledat dostate¢né dlouho.
Performance_status
ECOG
&
‘\\ R
EFs2a (e

i Ne 81% 1 Kostni
Velikost_tumoru Ano19% ' \\‘»—L_h_ _dren
o) iy
Postizene_extranodalni_lok
Klinicke_stadium

Nodalni_lokalizace
(e

FASY

Obrazek 2.12: Vyslednd struktura pro rozsifenou naivni bayesovskou sit

Skutecné | Predikce Statistika

hodnoty 0 1 || Senzitivita | 0.50
0 218 53 || Specificita | 0.80
1 33 33 || F1 0.43

Tabulka 2.9: Matice zamér pro model rozsitené naivni bayesovské sité pii zvo-
leném prahu 0,295

2.4.4. Ostatni druhy uceni struktury z dat

Pro nékterd data jsou klasické sité, ty bez omezeni nebo vynuceni hran, lepsi
volbou pro pochopeni systému. Nicméné, jak bylo feceno v kapitole 1.3.5, tak
tyto sité poté nemusi byt vhodné pro klasifikaci. Hlavné z duvodu, ze Markov
blanket vybrané proménné EFS24 je vzdy maélo pocetnd. Zde uvadime nékteré

priklady takovychto siti, které dané algoritmy nalezly pti uc¢eni struktury z dat.
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ROC curve for POD24=Yes (AUC=0.671251)
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Obrazek 2.13: ROC kiivka pro vyslednou rozsifenou naivni bayesovskou sit

PC algoritmus

Tento algoritmus je zalozen na hledani vztahi podle klasickych nezavislostnich
testu. Struktura je zobrazena na obrazku 2.14. Na predikci EFS24 je potteba
znat hodnoty proménnych: Leukocyty, Lymfocyty, Nevetsi rozmér tumoru, B2m
a LDH vyssi nez norma. Nejde se proto divit, ze AUC je pouhych 0,54, coz je

velmi blizko k ndhodnému klasifikdtoru.

Hill-climbing algoritmus bez omezeni

Déle jsme vyzkouseli, jak by vypadala sit s vyuzitim hill climbing algoritmu
s ndhodnymi restarty. Jak bylo fe¢eno, tak kazdé nové spusténi muze najit ji-
nou sit kvili ndrocnosti problému. Jedna moznd sit je uvedena na obrazku 2.15.
Pti vyhodnoceni takové sité je sice AUC 0,58, coz je vyssi hodnota nez v mi-
nulém pripadé, ale vSechna pozorovani jsou klasifikovana jako 0, protoze klasi-
fikace zavisi jen na parametrech CPD tabulky EFS24, kterda ma pouze jednoho
rodice a to Performance dle ECOG. Tyto parametry pro stav 1 jsou pii kazdé
moznosti Performance dle ECOG nizs&i nez pro stav 0. Takovd sit je nevhodna

pro klasifikace.
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Klinicke_stadium

UdalostEFS24

Obrézek 2.14: Bayesovska sif postavend na zdkladé algoritmu PC
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EFS24

Obrazek 2.15: Bayesovska sit pti vyuzit{ hill climbing algoritmu bez omezeni na
strukturu
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2.5. Porovnani vyuzitych modeli

Vybrali jsme findlni model bayesovské sité, ktery odpovida rozsifené naivni
bayesovské siti, a srovnali s modelem logistické regrese a PRIMA-PI. Jelikoz
PRIMA-PI rozdéluje pozorovani do 3 skupin rizika a neprovadi binarni klasifikaci,
tak jsme museli vyuzit k porovnani vsech metod rozdéleni pacientu do ti{ skupin
i u logistické regrese a bayesovské sité.

To bylo provedeno tak, ze byly stanoveny hrani¢ni hodnoty pro kazdou sku-
pinu rizika pro predikéni hodnotu tak, aby podily kazdé skupiny rizika na cel-
kovém poctu byly stejné jako u PRIMA-PI, coz bylo 40 % z celkového poctu
pozorovani pro nizké riziko, 30 % z celkového poctu pozorovani pro stiedni a 30
% z celkového poctu pozorovani pro vysoké riziko. Serazené predikované hodnoty
jsme rozdeélili do skupin tak, ze nizké riziko obsahovalo data do 40. percentilu
predikované hodnoty, stfedni riziko obsahovala data od 41. percentilu do 70. per-
centilu predikované hodnoty a vysoké riziko obsahovalo data od 71. percentilu
se zbytkem hodnot. Tabulka 2.10 ukazuje vysledky a ty muzeme vidét graficky
zobrazené na obrazku 2.16.

Lze vidét, Ze logistickd regrese i bayesovskd sit maji velmi podobné vysledky.
Obé tyto metody ale maji lepsi vysledky nez PRIMA-PI, protoze zastoupeni pa-
cientu u kterych nastala EFS24 je vyssi u nejrizikoveéjsi skupiny a nizsi u nizkého
rizika. Nicméné, tyto metody vyuzivaji vice proménnych, a tak pracuji s vétsim
mnozstvim informaci, proto dosahuji lepsich vysledku. Jak uz to byva, presnost

a jednoduchost jdou proti sobé.

. Model , .
Riziko PRIMA-PI Logistickd regrese Bayesovsk4 sit Podil kategorie
Nizké 12 % 10 % 11 % 40 %
Stredn{ 19 % 17 % 16 % 30 %
Vysoké 28 % 36 % 36 % 30 %

Tabulka 2.10: Srovnavajici tabulka vsSech tii metod - Procentudlni vyskyt
EFS24=1 ve vybrané kategorii rizika pro srovnavané modely pii zachovani
stejnych podilu skupin na celkovém mnozstvi pacientu (posledni sloupec - podil
kategorie)
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Porovnani modelu podle rozdeleni do rizikovych skupin
36 36

30
28

riziko
B i
B svewni

Vysoke

=]
=

procenta

BN LR PRIMA
model

Obrazek 2.16: Grafické porovnani modelu pomoci rozdéleni pacientu do rizi-
kovych skupin - Procentualni vyskyt EFS24=1 ve vybrané kategorii rizika pro
srovnavané modely pii zachovani stejnych podilu skupin na celkovém mnozstvi
pacientu

Pii porovnani logistické regrese a bayesovské sité pomoci ROC kiivky je
mozné pozorovat podobnou vykonnost, coz je zobrazeno na obrazku 2.17. To
se projevi také u citlivosti a specificnosti, pri stanoveni specificnosti na 80 % mé&
logisticka regrese 51% citlivost a bayesovska sit ma 50%. Jaké by tedy mély byt
benefity bayesovské sité?

Hlavni prednosti bayesovské sité by mélo byt zobrazeni vztaht, nicméné, pro
rozsffenou naivni bayesovskou sit je struktura sité zkreslena pravé naivni ba-
yesovskou strukturou, kterd vynucuje hrany z vysvétlované proménné. Nicméné
u veétsiny takto postavenych siti, se kterymi jsme pracovali, se ustalily nékteré
silné vztahy, které maji opodstatnéni i z lékaiského hlediska. Naptiklad: propo-
jeni Hemoglobinu a pohlavi, Leukocyty s Lymfocyty, Vék s Chemoterapii. Dalsi
velkou vyhodou bayesovské sité oproti logistické regresi je moznost vyhodno-
ceni pravdépodobnosti EFS24 bez znalosti vSech proménnych. U takto prediko-

vanych hodnot neplati dana ROC kiivka, kterd pocita se znalosti hodnot vSech
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proménnych. K této vyhodé se vaze i dalsi, ktera predstavuje jednoduché ovladani
a grafické zpracovani. Pro vysetiujiciho 1ékate by stacilo ke kazdé proménné klik-
nout na danou kategorii a sledovat, jak se méni vysledna pravdépodobnost. To
by také mohlo pomoci s rozhodovanim napiiklad o vybéru typu chemoterapie, je-
likoz by se srovnaval i¢inek ruznych chemoterapii na vyslednou pravdépodobnost
EFS24. Nicméné, tim, ze model nema velmi silnou ptresnost, by tyto vysledky ne-
musely byt vzdy spolehlivé.

Z4dné jind metoda se ale neprojevila vyrazné lépe, takze pouziti bayesovské
sité se jevi jako jedna z nadéjnych cest. Pro vyuziti v redlném svété by bylo vhodné
model natrénovat a otestovat na vétsich datech, diky cemuz by se zptesnila hod-
nota parametru a realna vykonnost. Nicméné, pokud bychom chtéli vybrat model

s maximalni hodnotou AUC na testovacich datech, tak by jim byl model logistické

regrese.
ROC krivky
=
[1a]
@
w
z ° 7|
=
:‘%
[
i)
0 = |
[a]
AUC:0.671
AUC:0.689
™
(=]
o === |_ogisticka regrese
o T === Rozsifena naivni Bayesovska sit
T T T T T T
00 02 04 06 08 1.0
1 - Specificity

Obrézek 2.17: Srovnani ROC kiivek pro model logistické regrese a rozsitené naivni
bayesovské sité pro testovaci data
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2.5.1. Porovnani modelti na konkrétnim pacientovi

Abychom vidéli primy dopad modelu, tak se muzeme podivat na pacienta,
ktery podle PRIMA-PI ma nizké riziko EFS24, ale podle BN ma vysoké riziko
EFS24. Hodnoty proménnych vstupujici do modelu jsou zobrazeny v tabulce 2.11.
Pacient prodélal EFS24 a bayesovskd sit mu pfidélila pravdépodobnost udalosti
EFS24 rovnu 91 %. Naproti tomu, jeho hodnota B2m byla nizkd a kostni dien
nebyla infikovana, proto pacient spadal do nizké kategorie rizika podle PRIMA-
PI.

Proménna Pacient
Pohlavi Zena
Vek 63
Stuperi lymfomu FL 3A
Nodalni lokalizace 4
Kostni diefi Ne
Postizené extranodalni lokalizace 1

Velikost tumoru

Neni znamo

Celkové pfiznaky Ano
Klinické stadium v
Performance dle ECOG 3-4
LDH vyEsi nez norma Ano
B2m 2.4
Leukocyty 13.46
Lymfocyty 0.67
Hemoglohin 111
Trombocyty 160
Chemoterapie Chop
P(POD24=1) 91 %
PRIMA-PI Nizkeé riziko
POD24 Ano

Tabulka 2.11: Popis sledovaného pacienta

Déle se muzeme podivat, jak se vysledek zméni, pokud siti neposkytneme
hodnoty proménné B2m a Kostni dien. Vysledek je pravdépodobnost udélosti
EFS24 rovna 92 %. Tento vystup je zobrazen na obrazku 2.18. Tento postup

by nebyl tak jednoduchy pfi logistické regresi, jelikoz tam bychom museli néjaké
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hodnoty téchto proménnych zadat. Mozné feseni by byla vhodna imputace hodnot
na zakladé ostatnich hodnot proménnych a nebo jednoduché feSeni imputace
medidanem nebo prumérem. Pti analyzovani vysledku modelu bayesovské sité bez
vyuziti proménnych B2m a Kostni dien muzeme sledovat pokles vykonnosti, ale
tento pokles neni vyrazny. AUC hodnota klesne o 2 procentni body na hodnotu

0,65 a senzitivita o 3 procentni body na 0,47 pti 80% specificite.

Performance_status

Owerall_symptoms
(Z]

J \
Thrombocytes R
N\ .\
TTT—_ e POD24 O Bone_marrow

il ) — YT
umar_size & //Yesgz% ._ ]I
Lymphoma_grade / / / \

et /’

E =

Chematherapy. =

Affected_extra
nodal_sites

Lymphocytes

Obrézek 2.18: Vysledn4 sit (EN) pro sledovaného pacienta bez poskytnuti infor-
mace o hodnoté proménné B2m a Kostni dien (POD24 odpovida EFS24)

2.5.2. Ilustrace vyuziti bayesovské sité pri volbé protokolu
16¢by

U jiného pacienta se muzeme podivat na zménu, ktera nastane pri zméné
druhu chemoterapie. Popis parametri pacienta je ukazan v tabulce 2.12. U tohoto
pacienta se muzeme podivat na rozdil pti vyuziti lécby Chop, kterou dostal, a také
jaké by byly vysledky predikce progndzy pti 1écbé Cop. Tento rozdil na zobrazen
na obrazku 2.19 a 2.20.

Tato aplikace by mohla mit pro lékaie velmi dobré praktické vyuziti v realném
zivoté, aby jim pomohla jako statisticky podklad pti vybéru typu lécby. Nicméné,
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vétsina pozorovani z vybrané datové mnoziny méla typ 1écby Chop, presnéji 1039
z 1348, viz kapitola 2.1.3. To zpusobilo, Ze sif neméla dost dat ze kterych by se
mohla naucit dostatecné presné parametry, které by davaly presné vysledky pii
ruznych typech 1ééby. Nicméné, lze na tomto piikladé ilustrovat mozné vyuziti
bayesovské sité naptiklad u jinych problému nebo u situaci s vétsim mnozstvim

dat.

Proménna Pacient
Pohlavi Muz
Vék 48
Stupen lymfomu FL 2
Nodalni lokalizace g
Kostni dief Ano
Postizené extranodalni lokalizace | 1
Velikost tumoru 5.5-7.4
Celkové pfiznaky Ne
Klinickeé stadium v
Performance dle ECOG 0
LDH vy33i nez norma Ano
B2m 5.50
Leukocyty 4.7
Lymfocyty 0.82
Hemoglohin 131
Trombocyty 103
Chemoterapie Chop
P(POD24=1) 30%
PRIMA-PI Vysoké
POD24 Ano

91

Tabulka 2.12: Popis sledovaného pacienta pro rozdil vysledku 1écby
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Obrézek 2.19: Bayesovska sit (EN) pro popisovaného pacienta pii vyuzit{ 16¢by
Chop a jeho vysledek predikce prognézy (POD24 odpovidda EFS24)

Performance_status
ECOG

Hemoglobin @
= 5
E
Overall_symptoms Thrombocytes
= (=]

i=] POD24

5 ) No 55% Bone_marrow
A Yesasu|ll | =
Lymphoma_grade
&

Age @ nodal_sites
Leukocytes =
o)

(=] Ch herag Modal_sites
Chop 0% y =
lcop 100% ': Lymphncyles

Intensive 0%
Bendamustine 0%

Affected_extra

Fludarabine 0%

Obréazek 2.20: Bayesovska sit (EN) pro popisovaného pacienta pii vyuziti 1écby
Cop a jeho vysledek predikce prognézy (POD24 odpovidd EFS24)
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Zaver

Cilem této prace bylo predstavit teorii bayesovskych siti a aplikovat ji na
vytvofeni modelu pro predikei prognézy leukemickych pacienta v CR na zdklade
dat poskytnutych Kooperativni lymfomovou skupinou CR. Az 20 % pacientu s
folikularnim lymfomem postihuje progrese, relapse nebo smrt do 2 let. Proto bylo
cilem navrhnout model, ktery by co nejpresnéji udaval pravdépodobnost takovéto
udalosti uz pti pocatecni 1écbé ke stanoveni spravného protokolu 1é¢by.

Prace seznamuje ¢tenare se zékladni teorii bayesovskych siti, ale také s te-
orii, jak vyuzit bayesovské sité pii klasifikac¢ni iloze. Bayesovské sité se vytvareji
k docileni 3 zékladnich cili: odhad pravdépodobnostniho rozdéleni, stanoveni
pravdépodobnostnich vztahu nebo ke klasifikace vybrané proménné. Tyto cile
nékdy nemuseji jit spolu dohromady, coz bylo ovéreno u nasich dat, kdy nékteré
struktury sité by mozna lépe reflektovaly skutecny proces systému, ale nebyly
vhodné pro klasifikaci vybrané proménné.

Byly proto vyzkouseny ruzné moznosti bayesovskych siti a byl vybran nej-
vhodnéjsi model ke klasifikaci novych pozorovani. Modely byly budovany na
trénovacich datech a jejich vykonnost byla ovérovana na testovacich datech.
Vysledny model byl srovnan s ostatnimi modely vyuzivanymi v této oblasti, tedy
logistickou regresi a PRIMA prognostickym indexem. Logistickd regrese a ba-
yesovska sit mély lepsi vysledky nez PRIMA-PI, coz bylo o¢ekdvano, protoze
PRIMA-PI vyuziva informaci pouze ze dvou proménnych. Pii porovnani modelu
pii rozdéleni pozorovani do 3 skupin rizika, mély logisticka regrese a bayesovska
sif o 8 procentnich bodu vyssi riziko v nejrizikovéjsi kategorii nez PRIMA-PIL.

Déle pri porovnani logistické regrese a bayesovské sité pomoci AUC, citlivosti
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a specificnosti, méla logistickd regrese jen o 1,8 procentniho bodu lepsi AUC
hodnotu a o 1 procentni bod lepsi citlivost pri 80% specificité.

Hlavni prednosti bayesovské sité je jeji srozumitelnd grafickd reprezentace
a vyhodnoceni pravdépodobnosti udélosti bez znalosti vSsech proménnych. U
takto predikovanych hodnot ale neplati dana ROC krivka, ktera pocita se zna-
losti hodnot vSech proménnych. Z téchto vyhod plyne moznost sledovat zménu
pravdépodobnosti pfi zméné hodnot jednoduchym a srozumitelnym zpusobem,
napiiklad u vlivu ruznych druhu lécby.

Uloha klasifikace EFS24 se jevi jako komplikovany problém, u kterého se i
pres pouziti riznych modeli nedosahuje velmi kvalitni vykonnosti. Je mozné, ze
tento problém je ovlivnén jinymi faktory, které nebyly zkoumany. Piesto vyuziti
bayesovskych siti se jevi jako vhodna alternativa, jelikoz zadna jina zkoumana
metoda se neprojevila vyrazné lépe.

Obsah této prace, zejména prakticka cast, tedy zpracovani dat do podoby ba-
yesovské sité a porovnani s logistickou regresi a PRIMA-PI, byl zadan a pozdéji
vybran k tstni prezentaci do 62. roéniku kongresu Americké hematologické aso-
ciace (62nd American Society of Hematology annual meeting), kterd je s 30.000
udalosti na svété. Abstrakt byl jiz publikovan v online suplementu ¢asopisu
Blood. Préace také zaujala japonské kolegy natolik, ze se rozhodli tuto praci

prelozit do japonstiny pro své publikum. Tento ¢lanek je ptilozen v Priloze 2.
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Priloha 1

Soucésti této prace je vyslednd rozsiiend naivni bayesovska sit v elektronické
formé z programu GeNle s nazvem , ANBN.xdsl”. Tento soubor obsahuje struk-
turu sité a vysledné parametry a je ulozen v prilohach této diplomové prace.

95



Priloha 2

Dalsi prilohou této prace je obsah abstraktu, prelozeny do japonstiny, ktery
byl prezentovan na 62. roéniku kongresu Americké hematologické asociace, obrazek
2.21.
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Bayesian Network Modelling as a New Tool in Predicting of the Early Progression of Disease in

Follicular Lymphoma Patients
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Obrazek 2.21: Prelozeny abstrakt z ASH kongresu japonskymi kolegy
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